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OZET

Bu calismada, agiklayici olan ve olmayan Onsel bilgiye dayali Bayesci Sagkalim
Analizi tiim yonleriyle irdelenmis ve yontemin istlinligi klasik parametrik sagkalim

analizi ile karsilastirilarak gosterilmigtir.

Giris niteligini tasiyan birinci boliimde sagkalim analizi ile ilgili genel bilgiler ve
tanimlar verilmistir. Bayesci yaklagimin tanmitildigi giris bolimii aym1 zamanda

Bayesci Sagkalim Analizi i¢in de temel olusturmaktadir.

Bayesci yaklasimin ayrintili olarak ele alindigi ikinci bdliimde, 6nsel dagilim
kavram1 ve Bayesci yaklasimda kullanilan Onsel dagilim tiirleri tanmitilmustir.
Ardindan sonsal dagilim kavrami tanitilarak, Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC)

ve Metropolis Hasting yontemleri anlatilmistir.

Sagkalim analizi ile ilgili temel kavramlarin tanitildig1 ii¢lincii boliimde, parametrik
ve yar1 parametrik sagkalim modelleri anlatilmis; sagkalim siiresinin Ustel, Weibull
ve Lognormal dagilima sahip oldugu parametrik modeller ayrintisi ile irdelenmistir.
Bayesci yaklasim kullanilarak {i¢ farkli dagilima sahip modeller i¢in parametre

tahminleri elde edilmis ve model se¢im kriterleri anlatilmustir.

Tez galigmasinin uygulamasini olusturan dordiincii boliimde ise, 9 yil izlemli meme
kanserli 458 hastaya iligkin veriler incelenmis ve tiim prognostik faktorler gézoniinde
bulundurularak se¢im yapilmistir. Veriler ilizerinde Klasik Parametrik Sagkalim
Analizinin yanisira agiklayici olan ve olmayan onsel bilgiye dayali Bayesci Sagkalim
Analizi uygulanmigtir. Anilan ii¢ yonteme iligkin parametre tahminleri elde edilmis

ve karsilastirma yapilmustir.

Tez ¢alismasinin son boliimiinde, dnsel bilgiye dayali Bayesci yaklagimla elde edilen
sonuc¢larin 6nemi vurgulanmig ve yapilan ¢aligmanin bundan sonraki arastirmalar

i¢in temel olusturmasi hedeflenmistir.



BAYESIAN SURVIVAL ANALYSIS AND AN APPLICATION ON
BREAST CANCER DATA
ABSTRACT

In this study, Bayesian survival analysis with informative and noninformative prior
examined in all aspects of and the advantage of the method is shown by compared

with the frequentis analysis.

In the first chapter as an introduction, general information and definitions for
survival analysis are given. At the same time, this chapter covers Bayesian approach

which is the basis for Bayesian survival analysis.

Bayesian approach is disccussed in the second chapter, the concept of prior
distribution and types of prior distribution used in bayesian approach is introduced.
And then the concept of posterior distribution is introduced, Markov Chain Monte

Carlo (MCMC) and Metropolis Hasting methods described.

The third section introduced the basic concepts related to survival analysis.
Parametric and semi-parametric models are explained. Parametric model of
exponentially, weibull and lognormal distributed survival time examined with the
details. Also bayesian parameter estimation approach for the three models are

obtained and model selection criteria are explained.

The fouth chapter of the thesis that cover application. 9 year follow-up 458 patients
with breast cancer data is examined and all the prognostic factors took place
considering the elections. Frequentis and Bayesian survival analysis with informative
and noninformative prior applied to the data. The parameter estimates are obtained

for three method mentioned and are compared.

In the last chapter of the thesis, the importance of the result which obtained by
Bayesian approach used prior highlighted and it is aimed to be the basis for the future

research.
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1.GIRIS

Sagkalim en kisa tanimiyla yasamda kalma siiresidir. Daha genel bir ifade ile belirli
bir baglangic degerinden (dogum, tedavi baslangici veya isverenin is vermesinden)
belirli bir olguya ulagsmaya (6liim, hastaligin niiks etmesi veya isten ¢ikarilma) kadar
gecen silire olarak tanimlanir. Sagkalim bir siire¢ oldugu i¢in verilerin negatif deger
almayacagi aciktir. Sagkalim verilerinin analizi ve modellenmesi, 17. yy da aktiierya
ve demografinin gelismesiyle sekillenmeye baslamistir. Sagkalim analizi
konusundaki ilk 6nemli gelisme, Kaplan ve Meier’in 1958 yilinda yayimlanan
“sagkalim egrisinin tahmini” makalesiyle kendini gostermistir (Kaplan ve Meier,
1958). Bu c¢alismanin ardindan, sagkalim siiresine etki eden risk faktorlerinin
belirlenmesi amaciyla gelistirilen yeni yontemler aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve
aragtirmalarin sayis1 glin gectikge artmustir. Son arastirmalar parametrik sagkalim
analizinin yan1 sira yari parametrik ve Bayesci sagkalim analizi {izerinde

odaklanmustir.

Parametrik sagkalim analizi, sagkalim siiresinin belirli bir dagilima sahip olmasini
gerektirir. Bu varsayimin saglanmasi halinde sagkalima etki eden faktorlere ait
parametrelerin tahmini gerceklestirilebilir. (Feigl ve Zelen, 1965). Sagkalim verisi
modele uygun bir parametrik dagilima sahip oldugunda; parametrik sagkalim analizi,
yar1 parametrik sagkalim analizine oranla avantajli duruma gelir. (Richard ve dig.,
1998). Ayrica parametrik sagkalim analizi, olgunun gerceklesme hizina (sagkalim
zamaninin artma veya azalma orani) iligkin oran tahmininin yapilanmasina da

yardimei olur.

1972 yilinda David Cox tarafindan ortaya atilan yar1 parametrik sagkalim analizi,
oransal riskin (sagkalim siiresine etki eden prognostik faktdrlerin, Cox regresyon
yontemi uygulanmasiyla elde edilen katsayilarin birbirine gore oranlaridir)
hesaplanmasinda kullanilan bir yontemdir. Paket programlardaki uygulama kolaylig1
ve sagkalim dagilimlarina uyma zorunlulugunun olmamasi, Cox regresyonun

kullantmin1  yaygimlagsmistir ancak wuzun takip siireleri i¢in oransal Hazard



varsayimmini saglanmamasi durumunda uygulanmasi tavsiye edilmez (Valsecchi ve
dig., 1996). Yapilan son arastirmalarda Cox regresyon kullanilarak elde edilen
parametre tahminlerinin, parametrik sagkalim analizinden elde edilen tahminlere

gore yetersiz oldugu da belirlenmistir.

Son yillarda klasik yontemlerdeki kisitlamalar Bayesci yaklagima olan ilgiyi
arttirmigtir. Bayesci yaklasim subjektif diisiincenin temel tasi olarak kabul edilen
Bayes teoremine dayanarak gelistirilmistir ve yaklagima gore parametreler klasik
yaklasimdaki gibi sabit olarak degil, olasiliga bagl olarak tanimlanir. Dolayis1 ile her
bir parametreye iliskin bir dagilim s6z konusudur. Bu olasiliklar “kanaat derecesi
(degrees of belief)” olarak tanimlamaktadir. Bir baska deyisle parametreler rasgele
degisken olarak ele alinmaktadir. “Bayesci” kelimesi de, parametre tahminleri igin
yapilan ¢ikarsamalarda Thomas Bayes’in teoreminden faydalanilmasindan

dogmustur (Ibrahim ve dig., 2001; SAS Institute, 2006).

Bayesci yaklasim, karmasik veriyi modellemede onsel (prior) bilgiye basvurma
esnekligi nedeniyle klasik yontemlere gore olduk¢a avantajlidir (Ibrahim ve dig.,
2001; Wong ve dig., 2005). Onsel bilginin elde edilmesi, Bayesci ¢ikarsamada
onemli rol oynar. Bu nilgi, daha 6nce yapilmis calismalardan elde edilen bilgiler,
gee¢mis deneyimler ya da harici bir kanit gibi bagimsiz kaynaklar (agiklayic1 onsel
bilgiler) 1s181nda, gozlenen verinin subjektif yorumuna dayanir ve buradan hareketle
elde edilen yeni bilginin bilesimi olan sonsal dagilimla agiklanir (Congdon, 2006;

Wong ve dig., 2005).

2001 yilinda yayimlanan Ibrahim, Chen ve Sinha’nin “Bayesian Survival Analysis”
adli kitabinin ardindan Bayesci Sagkalim Analizi (BSA) daha yaygin kullanilmaya

baslamistir. Bu konudaki en 6nemli 6rnek ¢alismalar asagidaki gibi siralanabilir:

- Wong ve arkadaslarinin, okul 6ncesi Cinli ¢ocuklarin aktif dis ¢iirlimesini
durdurmada, silver diamin florid ve sodyum florid parlaticilarinin etkinligini
arastirmaya yonelik yaptiklar1 klinik ¢alismadan elde edilen ve dis ¢iirlimesi

gerceklesmis veri seti lizerindeki uygulamasi ( Wong ve dig., 2005)



Calle ve arkadaslarinin, yagsiz ve tam yagli yogurt {iriinlerinin raf émiirlerini
tahmin etmede aciklayict olan ve olmayan 6nsel bilgiye dayanarak yaptiklari

uygulama (Calle ve dig., 2006).

Yin ve Ibrahim’in, cilt kanseri ile ilgili gercek bir veri seti iizerindeki

uygulamasi. (Yin ve Ibrahim, 2006)

Lin, 2010 yilinda yaptig1 doktora tez aclismasinda log-lineer medyana sahip
regresyon modeli i¢in hem benzetim hem de gergcek veri seti ilizerine
uygulama yaparak, Cox modeline alternatif yar1 parametrik model

gelistirmistir.

Kurt ve arkadaglari, 2011 yilinda Weibull regresyon modelinin, klasik ve
Bayesci yaklasimla karsilagtirmak amaciyla benzetim ¢alismas1 (Kurt ve dig.,

2011).

Ahmed ve Ibrahim, 2011 yilinda Weibull dagilima sahip sagkalim
fonksiyonunu Jeffrey oOnsel dagilimi kullanilarak Bayesci ve En Cok

Olabilirlik Tahminlerinin karsilastima ¢aligmasi (Ahmet ve dig., 2011).

Abu-Talep, Smadi ve Alawneh, 2007 yilinda Ustel dagilima sahip sagkalim
verilerinin Bayes parametre tahmini, marjinal sonsallar ve giivenirlilik araligi
eslenik onsel dagilim kullanilarak elde eldilen ¢alismasi (Abu-Talep ve dig.,
2007).

Bayesci analizde, karmasik modeller onsel dagilimla birlestirildiginde, islem ytikii

fazla olan analizler ile karsilagilir. Ancak Bayesci analizlerin uygulanmasi1 Markov

Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemleri yardimiyla oldukca kolaylagmaktadir
(Gilks ve dig, 1996). MCMC, temelde Markov zinciri kullanan Monte Carlo

integrasyonudur. Monte Carlo integrasyonu ilgilenilen dagilimlardan 6rneklemler

secer ve Orneklem ortalamasini elde eder ve bu noktada cesitli 6zelliklere sahip

Markov zincirini kullanir. Yontem iicretsiz olarak indirilebilen WinBUGS paket

programi yardimiyla kolaylikla uygulanmaktadir. BUGS (Spiegelhalter ve dig.,

1996), 6zel olarak MCMC yonteminin tam olasilik modellerine uygulanmasi igin

3



kullanilan bir programdir. Bu programda tiim parametreler rasgele degisken olarak
ele alinmaktadir. Markov Zinciri elde etmede 6ne ¢ikan yontemlerden bazilari

Metropolis Hastings algoritmasi ve Gibbs drneklemesidir.

Bayesci yaklagimin sagkalim analizinin son yillarda yaygin kullanilmasinin en
onemli sebeplerinden biri, sansiirlii (censored) veriler i¢in sonsal dagilimin
hesaplamasinda Gibbs 6rneklemesinin kullanilabilmesidir. Gibbs 6rneklemesi ilk
olarak Brooks (1998), Geman ve Geman (1984) tarafindan uygulanmistir. Gibbs

orneklemesinin en 6nemli avantaji, karmasik hesaplamalara getirdigi kolayliktir.

Bu calismada, agiklayici olan ve olmayan Onsel bilgiye dayali Bayesci Sagkalim
Analizi (BSA) tiim yonleriyle irdelenmis, ardindan klasik yontemle karsilastirmasi
yapilmistir. Bu amagla 9 yil izlemli meme kanseri verilerine etki eden prognostik
faktorler incelenmis ve agiklayici olmayan Onsel bilgiye dayali BSA’nin, klasik
yontemle elde edilen sonuglarla benzerlik gosterdigi goriilmiistiir. Agiklayict onsel
bilgiye dayanan sagkalim analizinin ise hem klasik hem de agiklayici olmayan onsel
bilgiye dayali Bayesci sagkalim analizinden daha duyarli parametre tahminleri

verdigi de yapilan calismada ortaya konulmustur.



2. BAYESCI YAKLASIM

Istatistiksel analizlerde kullanilan birgok yaklasim gibi, Bayes yaklasiminim kullanim
alanin1 da giin gectikge genislemektedir. 18. yy sonlarinda Thomas Bayes tarafindan

ortaya atilan Bayes teoremi, bu yaklagimin temelini olusturmaktadir.
2.1. BAYES TEOREMI

Olasiligin ilk subjektif tanimi, 18. yy sonlarinda Thomas Bayes tarafindan ortaya
konmustur. 19. ylizyilin sonu ve 20. yiizyilin ilk yarisinda klasik istatistigin altin
cagini yasamasi, Bayes teoremini golgede birakarak gelisimini yavaslatsa da 21.
ylizyillin baglarindan itibaren Bayesci yaklasima ait hesaplama tekniklerinin
bilgisayar yazilimlarinin gelistirilmesiyle, teorem tekrar yaygin olarak kullanilmaya
baslanmigtir. Bayesci yaklagimin klasik yaklasimdan en 6nemli farki, parametrelerin
raslanti degiskeni olarak analize dahil edilmesidir. Raslanti degiskenler olarak
tanimlanan bu oOnsel dagilimlar, O©nceki c¢alismalardan ele edilmis bilgiyi
icermektedir. Ancak klasik yaklagimi benimseyen arastirmacilar; parametreler igin
secilen onsel dagilimlarin subjektifligi ve hatali sonuglara yol acgtig1 gerekcesiyle

Bayesci yaklagimdan uzak durmuslardir.

Bayesci yaklasimda, onsel dagilimdan ve veriden gelen bilgi birlestirilerek sonsal
dagilim elde edilir. Sonsal bilginin elde edilmesindeki en énemli sorun, dagilimin
hesaplama giicliiglidiir. Karmasik dagilimlarin analitik olarak ¢dziimiiniin olduk¢a
zor olmasi, bilgisayar yazilimlarini daha hizli gelismeye itmis ve bu sekilde ¢oziim
zorlugunu ortadan kaldirmistir. Analitik yontemler ile elde edilemeyen bu tiir
problemlerin ¢oziimiinde kullanilan yakinsama teknigi, belirli problemlerde sonuca
ulagilmasin1 saglasa da karmasik problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kaldigi
gozlemlenmistir. Ancak 1990 yilinda Gelfand ve Smith Markov Zinciri Monte Carlo
(MCMC) yontemini ortaya koymalari ile geleneksel yontemlerle tanimlanamayan ve
¢oziilemeyen problemler ortadan kalkmis, ayrica karmasik modellerin tahmini

yapilabilmistir (Ntzoufras, 2009).



Bayes teoremi, kosullu olasiliklarin hesaplanmasinda kullanilan matematiksel bir
formiile dayanmaktadir. Kosullu olasilik klasik olarak su sekilde tanimlanabilir: A ve
B iki olay olmak iizere; A olayinin ger¢eklesmesi durumunda B olayinin meydana
gelme olasiligl;; B olaymin kosullu olasiligr olarak isimlendirilir. B olayinin

olusmasinda ikiden fazla A olaymin (4=4 V..U 4,ve 4, NA, =¢) etkisinin

olmasi durumunda B olayinin kosullu olasiligi, P(B|Ai) ile gosterilir. Asagidaki gibi

hesaplanir.

P(A4;, " B)

P(B|4) = P4)

2.1)

Burada P(4,), birbirinden bagimsiz 4, olaylarmin gergeklesme olasiligs;
P(4,"B), A ve B olaylarinin birlikte gerceklesme olasiligidir. Klasik kosullu
olasiliga gore; A, olaylarinin hangi olasiliklar ile gergeklestigi bilinmekte, 4,

olaylarinin hangi olasiliklar ile B olaym gergeklestirdigi bilinmemekle birlikte A.

olaylarinin gerg¢eklesmesi durumunda B olaymin ger¢eklesme olasiligl hesaplanmak
istenmektedir. Klasik tanimdan farkli olarak Bayesci yaklasimda ise, ikiden daha

fazla A olaymin olmasi durumunda, B olayinin kosullu olasiligs;

P(BIA4)P(4) _ P(BA)P(4)
P 3 pla)p(a)

P(4]B) = (2.2)

ile verilmektedir. Burada P(B|Ai) ve P(A4,), yukarida ifade edildigi gibidir. P(B),

B olayinin gergeklesme olasiligidir. Klasik tanimdan farkli olarak (2.2) esitligindeki

P(Al.|B), bir etki olasiligini ifade etmektedir. Bu etki olasiligi, her bir 4, olaymin

hangi olasilik ile B olaym gerceklestirdigini gosterir (Ntzoufras, 2009). Daha agik

bir ifade ile Bayesci yaklasimda kosullu olasilik, 4, olaylarinin hangi olasiliklar ile
gerceklestigi ve A4, olaylarinin hangi olasiliklar ile B olaymn1 gerceklestirdigi
bilinmekte, buna bagli olarak B olaymin gergeklesmesini saglayan A, olaylarinin

hangi olasiliklar ile B olayina etki ettigi hesaplanmak istenmektedir.



Klasik yaklasimda, verilerin gerekli varsayimlar1 saglamasi halinde istatistiksel
model kurulur ve bu modele ait parametre tahminleri yapilir. Onsel bilgiyi kullanan
Bayesci yaklasimda ise, klasik yaklasimin aksine; model kurulumu, varsayim

gerektirmeden (2.2)’de verilen kosullu olasiliga dayandirilir. Bayesci yaklagima gore
model agiklandiginda; P(4,), A olaymmn onsel dagilimi; P(B|Al.) ise olayin
olabilirlik fonksiyonu olarak tanimlanir. Bu iki bilginin birlestirilmesi sonucunda

olusan P(Ai|B) ise sonsal dagilimi ifade eder ve parametre tahmini sonsal dagilim

yardimiyla yapilir. A ve B olaylarinin istatistiksel bir calismada karsilig1 sirasiyla y

ve @ olarak ifade edildiginde, Bayes yaklasimi asagidaki gibi ifade edilir:

f(0)f©6)

Olv) =
16y )

(2.3)

Burada f(#) onsel dagilimi, f( y|49) olabilirlik fonksiyonunu ifade etmektedir.
f(y), ¥’ nin marjinal dagilimidir ve @’ya gore integral alindig1 i¢in bu parametreyi
icermez. Ayn1 zamanda f(y), sonsal dagilimi ( siirekli veriler i¢cin integral, kesikli

veriler i¢in toplam alinarak) 1’e esitleyen “normallestirme” katsayis1 olarak
adlandirilir. Bayesci yaklasimda amag, &’nin sonsal dagilimini elde etmek
oldugundan bu terim ¢ogu kez ihmal edilebilir. Bu durumda sonsal dagilim, yaklasik

olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:
f@y) = £(310)£(6) 24

Calismadan elde edilen y, (i=1,...,n) gozlemlerine ait olabilirlik fonksiyonu,

ro=T1/wfo) 2.5)

esitligi ile ifade edilir. Klasik yaklasimda parametre uzayinda bir sabit olan ancak
degeri bilinmeyen €’nin tahminine, (2.5)’te verilen olabilirlik fonksiyonunun
maksimize edilmesiyle ulasilir. Bir bagka deyisle bu tahmine, veriyi 6zetlemede

kullanilan 6rneklem ortalamasi, varyansi, basiklik ve carpiklik katsayisi gibi basit
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istatistiksel dlgiiler yardimiyla ulasmak miimkiin degildir. Ayrica bir¢ok arastirmada
zaman ve maliyet kisitlar1 nedeniyle kiiclik orneklemlerle c¢alisma zorunlulugu
oldugundan, parametre tahminleri i¢in model kurma gerekliligi ortaya ¢ikar
(Mentese, 2011). Gozlem sayisinin yetersiz oldugu veri kiimesinden daha duyarl
sonuglar elde edebilmek amaciyla, bilinmeyen parametre degerine ait var olan tim
bilgi bir olasilik modeline dayandirilir ve tahmin siirecinde kullanilir. Bu diistince

Bayesci yaklagimin dogmasina ve gelismesine neden olmustur.

2.2. BAYESCI CIKARSAMA

Bayesci yaklasima gore model kurmadaki amag, bilinmeyen parametre degerlerinin
tahmin edilmesidir. Jaynes (1985)’e gore; Bayesci parametre tahmininde hem 6nsel
hem de sonsal dagilim, parametrenin herhangi bir dlgiilebilir 6zelliginin yan1 sira,
parametre hakkinda kisilerin sahip oldugu bilgilerin diizeyini temsil etmektedir. Bu
noktada Bayesci istatistikte bilinmeyen parametre degerlerinin sabit degerler olarak
degil, birer raslant1 degiskeni olarak ele alindigin1 belirtmek gerekir. Parametrelere
olan bu bakis farkliligi, klasik ve Bayesci yaklasimlar arasindaki temel ayirimin en
onemli nedenidir. Bayesci yaklasimda bilgiler olasiliga dayali olarak ifade edildikleri
icin, her bir parametreye iliskin bir dagilimin varligi s6z konusudur. Veriler
gozlemlenmeden Once kisinin, 6znel bilgisi dahilinde parametreye atadigi dagilim
onsel dagilim olarak adlandirilir ve bu dagilimdan hareketle sonsal dagilima ulasilir.
Cikarsama sonunda parametreye ait tim bilgiler, sonsal dagilim yardimiyla elde

edilir.

Bayesci yaklasimin klasik yaklagimdan daha kullanighh ve {stiin oldugu bazi
durumlar kisaca asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Klasik yaklasimda bir¢ok teorem bulunmaktadir. Bayesci yaklasim ise sadece
Bayes teoremine dayanir. Dolayis1 ile Bayesci yaklasim ¢ikarsama yapmak
icin daha kolay bir yol izler.

e Klasik yaklasimda parametre tahmini i¢in 6nsel bilgi ihmal edilirken Bayes
yaklagiminda tahmin onsel bilgiye dayanarak yapilir. Bu noktada Bayesci
yaklasim tistilinliik saglamaktadir.

e Klasik yaklagimda parametre igin bir aralik tahmin yapilirken, Bayesci
yaklagimda sonsal dagilim yardimiyla parametre tahmininin olasiligini elde
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edilir. Bayesci yaklasimda tahminin bir aralik olarak degil dogrudan
hesaplanabilmesi uygulamada avantaj saglar.

e Klasik yaklasimda karmasik modellerin parametrelerini tahmin etmek
oldukg¢a zordur. Bayesci yaklasim ise parametre tahmininde marjinal sonsal
dagilimi kullandigindan, parametre tahminlerini elde etmek daha kolaydir.

e Klasik yaklasgimda maliyet ve zaman tasarrufu saglamak icin kiigiik
orneklemler tercih edilir ve bu nedenle parametre tahminlerinin giivenilirliligi
yitirilebilir. Ancak Bayesci yaklasimda kiigiik Orneklemler ile giivenilir
sonuclar elde etmek miimkiindiir.

e Klasik yaklasimda, parametre tahminin yansizlik ve tutarlilik gibi 6zellikleri
saglamas1 gerekmektedir. Bayesci yaklasimda ise parametre tahmini bir
olasilik oldugundan bu 6zellikleri saglamasina gerek yoktur.

e Bayesci yaklasimda uygun 6nsel dagilimlar kullanilarak elde edilen varyans,
klasik yaklasimla elde edilenden daha kiiciik ve aralik tahminleri de daha
dardir. Sonu¢ olarak Bayesci yaklasimla daha etkin tahminlere ulagsmak
miimkiindiir (Press, 1989; Demirhan, 2004).

e Bayesci yaklasimda farkli zaman dilimlerinde toplanmis veriler, parametrenin
sonsal dagiliminin olusturulmasinda kullanilabilir. Bu durum yaklagimin

esnekligi konusunda arastirmactya yardimci olur.

2.2.1. Onsel Dagilim

Bayesci modeller olusturulurken yapilacak ilk is onsel dagilimin belirlenmesidir
(Gelman ve dig., 2004). Onsel dagilim, benzer calismalardan elde edilmis veya
uzman goriisleri dogrultusunda olusturulan dagilimlardir. Onsel dagilimim se¢iminde
yapilacak hata yanlis ¢ikarsamalara neden olabilir. Ayrica ayn1 model i¢in secilen
farkli onsel dagilimlarin farkli sonsal dagilimlara yol acacagi asikardir. Bir¢ok
durumda hangi 6nsel dagilimin daha uygun olacagini kestirmek zordur. Boyle bir
durumda 6nsel dagilimin sonuglar1 ne kadar degistirecegi model se¢im kriterleri ile

tespit edilmelidir.

Bayesci yaklasimin en genel 6zelligi, 6rneklem biiyilikligi arttikga 6nsel dagilimin

sonsal dagilim {iizerindeki etkisinin azalmasidir. Bu durumda olabilirlik



fonksiyonunun dagilim 6zelligi, onsel dagilimin 6zelligini bastirir. Ornek vermek
gerekirse, olabilirlik fonksiyonun dagilimi sivri ve Onsel dagilimi daha basik ise,
sonsal dagilim sivri 6zellik gosterecektir. Bu nedenle 6nsel dagilimin sonsal dagilima

katkis1 olmasi gerekenden daha az olacaktir. (Box ve Tiao, 1973).

Onsel dagilimlar, aciklayici olan (informative) ve agciklayici  olmayan
(noninformative) olmak iizere iki temel gruba ayrilir. 1973 yilinda Box ve Tiao
aciklayici olan Onsel dagilimlari, veri seti hakkinda bilgi veren, agiklayicit olmayan
onsel dagilimlar1 ise veri seti hakkinda ¢ok az bilgi veren dnsel dagilimlar olarak
tanimlamislardir (Congdon, 2003). Model parametresi hakkinda herhangi bir bilginin
olmamast durumunda sonsal dagilim iizerinde en az etkiyi yapacak olan agiklayici

olmayan onsel dagilimlarin kullanilmasi tercih edilmelidir.

Onsel dagilimlara ait diger bir ayirim ise uygun (Proper) ve uygun olmayan
(improper) oOnsel dagilim siniflamasidir. Tanim araliginda intergral ya da toplamu
alindiginda “1” degerini veren siirekli ya da kesikli bir 6nsel bir dagilim uygun onsel
dagilim, vermiyorsa uygun olmayan (improper) onsel dagilim olarak adlandirilir.
Uygulamada kullanilan 6nseller genellikle uygun olmayan &nsel dagilimlardir. Onsel
dagilimlar ile ilgili dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta, kullanilan 6nsel dagilim
uygun olmayan Onsel olmasi halinde bile sonsal dagilimin mutlaka uygun olmasi

gerektigidir.

2.2.1.1. Aciklayict Olmayan Onsel Dagilim

Aciklayici olmayan onsel dagilim, ¢aligmalarda en yaygin kullanilan 6nsel dagilim
tiiridiir ve parametrenin tanimli oldugu aralik bilgisi disinda herhangi bir bilginin
olmamasit durumda kullanilir. Bayesci yaklagimda agiklayici olmayan onsel dagilim
kullanildiginda, sonuglar klasik yaklasimla elde edilen sonuglarla ortiigmektedir.
Bunun nedeni, parametre tahmininde eldeki verinin sagladig: bilgi disinda farkli bir

bilgi kullanmamasidir.

Aciklayici olmayan 6nsel dagilimin araliginin sinirlarindan en az biri sonsuz olursa,
normallestirme katsayis1 asagidaki gibi belirsiz bir integrale esit olur ve

hesaplanamaz.
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S =[1(0)d0=c0 (2.6)

Bu durumda aciklayic1 olmayan onsel ayni zamanda da uygun olmayan bir onsel
dagilim olmaktadir. Baslica agiklayici olmayan onsel dagilimlar, yaygin/daginik
(diffuse), zayif (weak), etkisiz (vague), diizgiin (flat) ve eslenik (Conjugate) gibi
adlarla nitelendirilen 6nsel dagilimlardir (Box ve Tiao, 1973; Yardimci, 1992;

Gelman ve dig., 2004; Demirhan, 2004; Christensen ve dig., 2011).

Uygulamalarda yogun olarak kullanilan agiklayici olmayan 6nsel dagilimlar asagida

verilmistir.

Diizgiin Onsel Dagilim

Diizgiin 6nsel dagilim, en ¢ok kullanilan agiklayici olmayan o6nsel dagilimdir ve
Bayes-Laplace’in “yetersiz neden prensibi”ne dayanir. Bu prensip elde kanit
olmadiginda tim olaylara ayni Onsel olasilik degerini verir (Congdon, 2003).

Ornegin bir olay i¢in K tane durum séz konusu ise, bu prensibe gore her bir durumun

onsel olasilig1 diizgiin dagilim ile %olur.

Jeffrey Onsel Dagilimi

1961 yilinda Jeffrey tarafindan ortaya atilan ve agiklayict olmayan Onsel dagilim
se¢imi i¢in kullanilan bir kurali igerir. Bu kurala gore onsel dagilim orantisal olarak,
Fisher bilgi matrisinin determinantinin karekokiine esittir ve asagidaki sekilde elde

edilir.

1/2

f(0)<|J(0)| 2.7)

Bir tahmine ait en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin duyarliligin1 dlger ve asagidaki

Fisher bilgi matrisine dayanilarak agiklanir:
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d*1 1%
J<9)=—j{%(y|)}f(y|e>dy 3)

Jeffrey Onseli yardimiyla herhangi parametrik bir model i¢in agiklayici olmayan
onsel dagilim elde edilebilir. Farkli dagilimlar icin elde edilen Jeffrey oranlar

asagidaki cizelgede verilmistir (Gill, 2008).

Cizelge 2.1. Farkh dagihimlar icin Jeffrey onselleri

Olabilirlik Fonksiyonu Parametre(ler) Onsel Dagilim
Bernolli O=p (p(1- p))—l/z
Binom 0=p (p(-p)™"”
Poisson =1 A2
Normal (o biliniyor) O=pu 1
Normal (¢ biliniyor) 0=c" o}
Normal 0=y, o’ o

Eslenik (Conjugate) Onsel Dagilim

Yapilan arastirmalarda sonsal dagilimin analitik olarak elde edilmesi hedeflenir. Bu
durumda onsel dagilim ile sonsal dagilimin ayni dagilim ailesinden (eslenik) olmasi
arastirmacilara uygulama kolaylig1 saglar. Eslenik 6nsel dagilimlar ayn1 zamanda ek
veri olarak da algilanabilir (Gelman ve dig., 2004). Eslenik dagilimlara iliskin
cizelge asagidaki gibidir:
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Cizelge 2.2. Farkh dagilimlar eslenik onseller

Olabilirlik Fonksiyonu Parametre(ler) Onsel Dagilim  Sonsal Dagilim

Bernolli P Beta Beta
Binom P Beta Beta
Poisson A Gamma Gamma
Ustel A Gamma Gamma
Normal (o biliniyor) H Normal Normal
Normal (g biliniyor) o’ Ters Gamma Ters Gamma
Normal u,o’ Normal-Gamma Normal-Gamma
Tek bigimli a,b Pareto Pareto
Gamma a,p Gamma Gamma

Uygulamalarda karmasik modeller icin eslenik 6nsel dagilim kullanimi miimkiin

olmayabilir. Bu tiir durumlarda eslenik olmayan (nonconjugate) onseller kullanilir

(Gelman ve dig., 2004).

2.2.1.2. Aciklayici Onsel Dagilim

Aciklayici onsel dagilim, olabilirlik fonksiyonu tarafindan etkisi azaltilmayan onsel
dagilimdir. Bu tip Onseller deneyimlerden, benzer ge¢mis c¢aligmalardan ve uzman
goriislerinden elde edilen bilgi ¢ergevesinde belirlenirler. Sonsal dagilim iizerinde
oldukca etkili olduklar1 i¢in 6nsel dagilim belirlenirken ¢ok dikkatli olunmalidir.
Ayrica aciklayict 6nsel dagilimin matematiksel yapisinin da ¢cok karmasik olmamasi
gerekir. Aksi halde elde edilen tahminler yanli olabilir. Veri yapisina uygun ve
gercegi yansitan Onsel dagilim ile calisildiginda ise Bayesci yontemin performansi
olduk¢a artmaktadir. Onceki calismalarin meta analizinin yapilmasi, verinin
histograminin ¢izilmesi veya kesikli 6nsel dagilimin kullanilmasi yardimiyla

aciklayici 6nsel dagilimlar: belirlemek miimkiindiir.

2.2.2. Sonsal Dagilim

Tahmin edilecek parametre hakkinda tiim bilgiyi i¢eren sonsal karakteristiklerini

ortaya koyan istatistikler ortalama, mod, medyan olarak siralanabilir. Sonsal
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ortalama, sonsal mod ve sonsal medyan hesaplanmasi sirasiyla asagidaki esitlikler ile

elde edilir:

0 = j & (6]y)do (2.9)

6 =argmax, f(6]y) (2.10)
g ~

medyan = '[ f (¢9| y)d@ =0.5 integralini saglayan € dir. (2.11)

Bayesci ¢ikarsama stireci, f(€) Onsel dagilimindan f (9| y) sonsal dagilimina gegis

siirecidir. Bayesci yaklagimda sonsal dagilimin 6zetlenmesinde kullanilan diger bir
istatistik ise Bayes giliven araligidir. Klasik yaklasimda giiven araligi, araligin
parametreyi igermesi olasilig1 olarak yorumlanirken, Bayesci yaklasimda bu yorum
parametrenin aralifa diismesi olasilig1 olarak degismektedir. Bayesci yaklasimda
araligin icinde bulunan her noktanin sahip oldugu olasilik yogunluk degeri, aralik
disinda bulunanlardan daha biiyilik oldugunda elde edilen araliga” En Yiiksek Sonsal
Yogunluk Araligi” (EYSYA) (Highest Posterior Density Region) adi verilir
(Demirhan, 2004; Box ve Tiao, 1973; Pres, 1989; Gelman ve dig., 2004).

Bayesci uygulamalarda temel amag ilgilenilen parametre i¢in tahminde bulunmaktir.
Ancak parametre sayisinin birden fazla oldugu durumlarda, esitlik (2.4)’ln
uygulanmasiyla bilesik sonsal dagilim elde edilmesi gerekir. Bu durumda bilesik
sonsal dagilimin ilgilenilmeyen parametreler iizerinden integrali alinarak, ilgilenilen
parametre icin marjinal dagilim hesaplanir. Bu islemle, ilgilenilen parametre
tizerinden diger parametrelerin etkileri yok edilir. Buna gére marjinal sonsal dagilim,
ilgilenilen parametreye ait, diger Onemsiz parametre etkilerinden arindirilmis bilgiyi

igeren bir dagihm seklini alir. Ornegin parametre vektori, 6, ve 6, gibi iki
bilesenden meydana geldiginde ve 6, parametresi tahmin edilmek istendiginde 6,’in

marjinal sonsal dagilimi asagidaki sekilde elde edilir:

S@6[» = [71,6y)4de, (2.12)

RO,
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Ancak bu bilesenler arasinda bir kosul yapisi s6z konusu ise asagidaki esitligin

kullanilmasi tavsiye edilir: (6, , 6, ’ye kosullu olmas1 durumunda)

_ /6,6, :02*
[r@©.0,=6,

»)
»)do,

6;,y)

AC (2.13)

Bayesci analizde, (2.4) esitligi ile verilen model bir ¢ok parametrenin varhigi s6z
konusu oldugunda karmasik ve zor bir sekil alir. Bu gibi durumlarda ¢6ziim Markov
Zinciri Monte Carlo (MCMC) yontemi ile gergeklestirilmektedir (Gilks ve dig.,
1996).

2.2.3. Markov Zinciri Monte Carlo Yontemi

Bayesci yaklagimda sonsal dagilimin karmasik bir yapiya sahip olmasi nedeniyle
parametre tahmini Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) benzetim yontemi ile
yapilir. Olusturulan orneklemlerden yola ¢ikan benzetim ydntemi, dagilimdaki
parametrelerin diger parametrelere gore kosullu olasiliklarinin elde edilmesiyle
uygulanir (Gilks ve dig., 1996). Markov zinciri ve ornekleme yontemine dayanan
Monte Carlo yaklagimi, ¢ok boyutlu ve karmasik integral problemlerine yaklasik
¢Ozlim getiren stokastik bir yontemdir. MCMC ile Monte Carlo benzetim yontemleri
arasindaki temel fark, MCMC’de iiretilen degerlerin Monte Carlo benzetimin aksine
birbirinden bagimsiz olmamasidir. MCMC’de iiretilen rasgele sayilar birbirine
oldukg¢a bagimli yap1 gosterir ve her bir benzetim degerinin bir dnceki degere bagh
oldugu zincir degeri iiretir. Eger bu zincir yeterince uzun calisirsa, ilgilenilen son
dagilim istenilen sekle gelmis demektir. Rasgele yiirliylis (random walk) yontemine
gore tesadiifi olarak cekilen o6rneklemlerden Gzet istatistikler elde edilir ve bu sekilde
son dagilimin ortalamasina, meydanma ve en yliksek sonsal yogunluk araligina

ulasilabilir.

MCMC yoénteminin en énemli 6zelligi, dagilima en uygun benzetim algoritmasinin
secilmesi durumunda, zincirin baslangic degerine bakilmaksizin sonsal dagilimin
yakinsamasini garanti etmesidir. Zincir ¢ok uzun bir benzetim siirecinde ¢alistirilirsa

sonsal dagilim daha yiiksek dogrulukta elde edebilir (Kurt, 2008). Istenen sonuca kag
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iterasyon sonucunda yakinsayacag; belirlenen baslangi¢ degerlerine, zincir sayisina
ve modelin etkin bir sekilde isleyip islememesine baglidir. Bu konuda gelistirilmis
tanimsal yontemler vardir ve iz grafikleri bunlardan biridir. Son yillarda tercih edilen
bir program olan WinBUGS yardimiyla iterasyonun takibi yapilarak iz grafikleri
(Trace plot) elde edilebilmektedir. Iz grafiklerinde salimimin veya titresimin fazla
olmasi, benzetim algoritmasinin sonsal dagilimi hizli bir bigimde yaklastigin1 ve
Markov Zincirinin (MC) olduk¢a hizli bir sekilde yeni alanlara gecis yaptigini
gdstermektedir. Iterasyon sayismin belirlenmesinde ise MC Hatasina (MC Error)
bakilmaktadir. MC Hatas1i, Markov Zinciri algoritmasi ile yapilan tahminin standart
hatasin1 gosterir. Bu hatanin, parametre tahmine iliskin standart hataya oraninin
miimkiin olduk¢a kiiclik olmasi istenir (Genellikle 0.05’ten kii¢lik). MC Hata
degerine bakarak zincir sayisina da karar verilir. Parametre sayis1 fazla olmasi

durumunda, MCMC uzun ¢alistirtlmalidir. Bu durumda iterasyon sayis1 artacaktir.
Metropolis Hastings ve Gibbs 0Orneklemesi, MCMC’de en c¢ok kullanilan
algoritmalardir. Bu yontemler ile karmasik sonsal dagilimlardan 6rneklem ¢ekmek

ve sonsal istatistikleri elde etmek mumkiindir.

2.2.3.1. Metropolis Hastings Algoritmasi

Sonsal dagilimdan parametre tahmini, Metropolis Hastings algoritmasi kullanilarak

asagidaki adimlar ile gerceklestirilir (O’Neill, 2002).

Adim 1: Baslangi¢ degerleri 6, segilir.

Adim 2: Olabilirlik fonksiyonu ve 6nsel dagilimin ¢arpimindan elde edilen %(8)
fonksiyonu hesaplanir.

Adim 3: Oneri dagilimindan (g(#)) iiretilen &, degerleri kullamlarak

_ n&)g(8,0)

“n(,)2(6)6,)

Adim 4: p kabul olasilig1 hesaplanir.

Adim 5: Diizgiin dagilimdan bir sayi iiretilerek (u) kabul olasilig1 karsilastirilir.

Adm 6: p,,, <u ise @ eski durumunda kalir, aksi takdirde yeni {iretilen

degerler €’nin yeni degerleri olarak alinir.
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Goriildiigi gibi g(#) dagilimi, rasgele sayi iiretilmesi kolay bir dagilim olmali ve

ayni zamanda, € ’ya bagli olmayan bir sabit disinda tamamen bilinmelidir.

0)=g(0

kabul olasiligi sadece iki noktanin sonsal dagilim oranlarina bagl olacaktir. Bu

g(0)oneri dagilimmin simetrik olmast durumunda g(é, 6,) olacagindan,

durumda:
i. 0, aday noktasi, sonsal dagilim oranini arttirirsa (>1) kabul edilir
ve tekrar bir aday noktasi segilir.
ii. 0, aday noktasi, sonsal dagilim oranini azaltirsa (<1) red edilir,

zincir hareket etmez.

2.2.3.2. Gibbs Orneklemesi

Gibbs orneklemesi Markov zincirini kullanan bir giincelleme yontemidir ve sonsal
dagilimin, tam kosullu dagilim serisi tarafindan agiklandigi durumunda kullanilir.
Metropolis Hastings algoritmasinin 6zel bir durumu olan Gibbs 6rneklemesindeki
temel amag¢ kosullu iligkiler lizerinden tahmin siirecini periyodik olarak isleterek,

parametrelerin bilesik dagilimlarina ulasabilmektir (Gill, 2008).

(6=6,,0,,..,0,) olmak lizere ilgilenilen parametreye ait dagilimin 7(6) oldugunu

varsayalim. Ayrica € vektoriine ait tim tam kosullu dagilimlarin kiimesi de ©® ile
gosterelim. Burada &’nin k tane bileseninin her biri tek ya da ¢ok boyutlu olabilir.

Bu durumda € i¢in tam kosullu dagilimlar kiimesi agsagidaki gibi ifade edilir:
7(©)=r(6]6.,) (2.14)

Burada 6, tam kosullu dagilimlar kiimesinin 6,’yi i¢ermedigi halidir. Gibbs

orneklemesinde tanimlanan dagilimlardan 6rneklemler ¢ekilebilmesi i¢in, ilgilenilen
parametrelere ait tiim tam kosullu dagilimlarin analitik olarak tanimlanabilir formda

ve bu dagilimlarin tamamen birbiriyle bagimli olmas1 gerekmektedir. Bu sekilde tam
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kosullu dagilimlardan birbirini izleyen alternatif bir veri tiiretme plan1 uygulanarak

tahmin islemine gecilebilir (Kumru, 2003).
Iterasyon sayaci j olmak iizere, Gibbs drneklemesi adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Parametrelerin baslangic degerleri belirlenir.
6 =(6.,6.,.,60) (2.15)

Adim 2: j’den baglayarak, j. iterasyon i¢in k parametreye ait tam kosullu dagilimlar
kiimesi olusturulur ve bu dagilimlardan birbirini izleyen degerler ¢ekilerek j. dongii
(zincir) tamamlanir. k parametreye ait tam kosullu dagilimlar kiimesi asagidaki
gibidir.

0. degeri 7(6,|0y.007....0™")

0. degeri 7(0,|00",0.,....0™")

0. degeri (0,0 ",097.01",....0™)

() o . - . - . -
0, degeri (0,007,007 ,...000,01",...00™)

oG s

Hkm degeri 7r(t9p‘491(‘f_1),Gz(‘f_l),---,e,(,{Tl)) (2.16)

Adim 3: j, yakinsama saglanana kadar her iterasyonda 1 artirilarak devam eder ve 2.

adima doniilerek dongii (zincir) olusturulmaya devam edilir.

Ikinci adimmdaki esitlikler dikkatlice incelendiginde, tam kosullu dagilimlar
kiimesinin birbirini izleyen degerlerin iiretimi ile saglandigi goriiliir. Kiimedeki ilk
bilesen ilk satirda elde edildikten sonra, yeni degeri bir sonraki adimda olan ikinci
bilesenin elde edilmesinde kullanilir. Parametreler arasindaki siralama Onemli
degildir ancak diger 6rneklemler arasindan en giincel olaninin tercih edilmesi gerekir

(Gill, 2008).
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Gibbs oOrneklemesi yeterince uzun calistirildiginda, algoritmada var olan tiim
dongiiler kosullu dagilimlar1 kullanarak, &’nin biitiin bilesenleri i¢in birer 6rneklem
tiiretecektir. Gibbs oOrneklemesinin en etkileyici yani, kosullu dagilimlarin bilesik

dagilimdan 6rneklem elde etmek icin yeterli tiim bilgiyi igermesidir.

1984°te Geman tarafindan verilen Gibbs Orneklemesinin, € parametrelerinin tiim
kosullu dagilimlarin kolayca elde edilebilir olmadigi durumda calismadigini
belirtmek gerekir. Bu durumda parametreler igin Metropolis Hastings algoritmasi

kullanilarak giincellestirme yapilir (Gilks ve dig., 1996).

Gibbs Orneklemesinden farkli olarak Metropolis Hastings algoritmasi, her

iterasyonda hareket etmeyi gerektirmez. Onerilen dagilimin simetrik olmasi

durumunda g(0n|¢9) =g(0

6,) olacagindan, kabul olasilig1 sadece iki noktanin sonsal

dagilim degerlerine baglh olacaktir.
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3. SAGKALIM ANALIZi

Sagkalim analizi; 6liimciil hastalifa yakalanan bir bireye tedavi uygulandiktan sonra,
bireyin daha ne kadar yasayabilecegini ya da hastalifin ne kadar siire sonra
tekrarlanabilecegini tahmin etmek amaciyla gelistirilmis bir yontemdir. Analiz ayrica
tedavi tiplerinin sagkalim stiresine etkilerini incelemede veya bir iiriiniin raf dmriinii

tahmin etmede de kullanilmaktadir (Kurt, 2008).

Ileriye yonelik bir analiz olmasi, prognostik faktdrler igermesi sebebiyle, sagkalim
analizi son yillarda ¢ok yaygin bir bigimde kullanilmaktadir. Sagkalim verilerinin
analizinde son yillarda farkli yontemler uygulanmaya baslamistir. Bunlar igerisinde
en yaygin bilinenleri; Yasam Tablosu (Life Table, LT), Kaplan-Meier (KM)
Yontemi, Cox Regresyon Yontemi (Oransal Hazard Modelleri, OHM) ve benzetim
yontemlerinin gelismesi ile one ¢ikan Bayesci Sagkalim Analizi (BSA) seklinde
saymak miimkiindiir. Ozellikle BSA’nin onsel olasiliklar1 dikkate alarak
uygulanmasi, anilan yontemlerle daha etkin sonuglar elde etmeyi miimkiin

kilmaktadir (Kurt, 2008).

Bayesci sagkalim analizini agiklamadan 6nce sagkalim verilerinde karsilasilacak bazi
kavramlar1 tanimlamakta yarar goriilmiistiir. Bunlardan ilki izlem siiresi ya da bir
diger adiyla sagkalim siiresidir. Sagkalim siiresi, bir bireyin 6liimciil bir hastaliga
yakalandiktan sonra iyilesmesine, hastaligin tekrarlanmasina ya da oliimiine kadar
gecen siiredir. Sagkalim siiresi, analizde bagimli degisken olarak kullanilir ve
genellikle Ustel, Weibull ya da Lognormal dagilima sahip bir degiskendir. Sagkalim
analizinde karsilasilacak bir diger kavram ise bagimsiz degiskenler yani prognostik
faktorlerdir. Bu faktorler sagkalim siiresi lizerinde etkili olan degiskenlerdir ve
dagilim sekli konusunda herhangi bir kisitlama yoktur. Sansiirlii (censored) veri,
sagkalim analizinde karsilagilan kavramlardan bir digeridir ve onceden belirlenen
izlem siiresi sonunda, 6lim ya da beklenen bir olguya erisemeyen gozlemlerden
olusur. Oysa ki analize dahil edilen tiim hastalarin, 6liim ya da belirlenen baska bir

olguya erigsmesi beklenir. Sansiirlii veri kullanimi, bu olguya ulasma siiresini bir
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baska deyisle hangi tedavinin ya da yOntemin daha i1yi sonu¢ verdigini gorme
sliresini uzatacagi i¢in sagkalim analizinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Sagkalim siiresi icinde bazi1 birimlerin 6lmemesi ya da beklenen olgunun
gozlenmemesi (administrative censoring), bazi gézlem birimlerinin ¢esitli nedenlerle
kaybolmasi (lost of follow up) ya da goézlem birimlerinin izlem dis1 birakilmasi

(withdrawing) halinde sansiirlii veri ile karsilagsmak miimkiindiir.

Sagkalim analizinde hastalarin izlenmeye basladigi tarihi farkli bigimlerde
belirlemek miimkiindiir. Bu tarih, tedaviye baslanan tarih veya cerrahi miidahale
tarihi olarak tanimlanabilir. Baglangi¢ noktasinin yani hastay1 izlemeye baslanan
tarihin, tliim hastalar i¢in ayni zamanda olmasi beklenemez. Dolayisi ile veriler
calismaya farkli zamanlarda dahil olabilirler. Bu durumda gozlemler ‘“asamali
(dereceli) sansiirlii” olarak adlandirilirlar ve izlem siiresi bittiginde asamali sansiirli
olan gozlemlerin tiimii, calismanin baslama noktasina ¢ekilerek analiz edilirler. Sekil
3.1’de 40 ay izlem siiresine sahip, asamali sansiirlii verileri acik bir bicimde gérmek
miimkiindiir ve incelendiginde hastalarin izlenmeye bagladiklar1 siirelerin farkl
oldugu goriiliir. “X” ile gosterilen hastalar 6len hastalar iken, B ve E hastalar

sansiirlii gozlemleri olusturmaktadir.

A X
B

g ¢ X

% D X

T E
F X

T [ T ] T ] 3 ]

0 10 20 30 40

Izletm Siresi (ay)

Sekil 3.1. Farkh zamanlarda analize dahil olan hastalarin calismaya giris
siireleri gosteren grafik

Sekil 3.2.°de ise; farkli zamanlarda izlenmeye baslanan hastalar, calismanin baslama

noktasina ¢ekilerek analiz edilmislerdir (Disci, 2008).
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Hastalar

Mmoo O ® >
=

Izlermn Siresi (ay)

Sekil 3.2. Farkh zamanlarda analize dahil olan hastalarin calismaya giris
siirelerinin baslama noktasina cekildigini gosteren grafik

Sagkalim verisinin karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesinde ve sagkalim siiresine
etki eden prognostik faktdrlerin incelenmesine olanak veren sagkalim ve Hazard
fonksiyonlar1 tanimlanmasi bu noktada énem kazanmaktadir. Sagkalim fonksiyonu,
sagkalim analizinin temelini olusturmaktadir ve belirli bir t zamanina kadar veya t
zamanindan daha fazla yasayan bireylerin olasiligin1 ifade etmektedir. Fonksiyon

asagidaki gibi ifade edilir:

S(t)=1-F(t)=P(T >1) (3.1)

t
Burada F(t)=P(T<t)= I f(u)du olarak tanmimlanir. (3.1)’de dikkat edilmesi
0

gereken S(¢)’nin, t’nin “0” ve “oo” degerleri i¢in S(0)=1 ve S(x)=1imS()=0
t—0

oldugu, ayrica monoton azalan egilim gosterdigidir. Yani bir hastanin izlemeye
alindiginda yani baglama noktasinda sagkalim olasiligt “1” iken, izleme siiresi

sonsuza giderken hastanin sagkalim olasilig1 “0” olmaktadir.

Sagkalim verisinin karakteristik 6zelligini ortaya ¢ikaran ve sagkalim siiresine etki
eden prognostik faktorlerin incelenmesine olanak veren diger bir fonksiyon da
Hazard fonksiyonudur. Belirlenen bir olguya ulasma fonksiyonu ya da orani olarak
da amilan Hazard (risk) fonksiyonu, t zamanindaki ani 6liim ya da hastaliga

yakalanma riski olarak tanimlanabilir. Endiistride bir {iriiniin bozulmasin1 ya da raf
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Omriiniin sona ermesini, tipta bir bireyin hastaliga yakalanmasini ya da 6liim riskini

ifade etmek icin kullanilir. Hazard fonksiyonu asagidaki esitlikteki gibi ifade edilir:

H0) = lim P<T<t+A|T>1) _ (1)
At—0 At S(l‘)

(3.2)

t
h(t)’den hareketle f(¢)= %S(r) seklinde ve S(7)= exp(—'[h(u)du) olarak elde
0

edilir.

(3.2) esitliginden de goriildiigii gibi; f(¢) olasilik yogunluk fonksiyonu, S(¢)
sagkalim fonksiyonu ve A(#) Hazard fonksiyonlarindan herhangi ikisinin bilinmesi

durumunda bilinmeyen {i¢iincii fonksiyon kolaylikla elde edilmektedir.

Prognostik faktorlerin, Hazard ve sagkalim fonksiyonlarina olan etkileri, sirasiyla
Oransal Hazard (OH) ve Hizlandirma faktorii (HF) yardimiyla incelenebilir. OH,
Hazard’in karsilastirilmasina olanak verirken; HF, sagkalim zamanlarinin
karsilastirilmasinda kullanilir. Karsilagtirilmak istenen prognostik faktorlerlere ait

Hazard fonksiyon oranlarinin, sagkalim zamani boyunca sabit olmasina Oransal

Hazard varsayimi denilmektedir. Karsilastirilmak istenen prognostik faktorler X~ ve

X ile olarak tanimlandiginda OH’1n matematiksel ifadesi,

h(t,X") 5
h(t, X)

(3.3)

ile ifade edilir.

Oransal Hazard varsayiminin degerlendirilmesinde kullanilan yontemleri su sekilde
siralamak miimkiindiir: grafik yontemleri (log(-log)) sagkalim egrileri (Kalbfleisch
Prentice, 1980)), Arjas grafikleri (Arjas, 1988), Schoenfeld artiklar1 ile sagkalim
stiresinin rankinin korelasyon testi (Schoenfeld, 1982). Sozii edilen yontemler

asagida verilmistir.
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e Log (-log) Sagkalim Egrileri

Log(-log) sagkalim egrileri yontemi en yaygin kullanilan grafiksel yontemdir.
Incelenen prognostik faktdriin farkli kategorileri iizerinden —In(-In) sagkalim
egrilerinin tahmininin karsilastirmasini i¢ermektedir. Elde edilen paralel egriler
orantili Hazard varsayiminin saglandigin1 gostermektedir (Kalbfleisch ve Prentice,

1980; Therneau ve Grambsch, 2000).

Sagkalim egrisi tahmini [0,1] aralifinda deger alirken, —In(—In S) egrisi (—o0,00)

araliginda deger almaktadir.

Log (-log) sagkalim egrisi, sagkalim egrisi tahminine uygulanan basit bir
doniistimdiir. Sagkalim olasilig1 tahminin iki kez dogal logaritmasi alinarak elde

edilmektedir.

Sagkalim fonksiyonu [0,1] araliginda degerler aldigindan InS(t,x) ve InS,(¢)
negatif olmaktadir. Negatif bir saymnin logaritmas1 alinamadigindan, In S(t, x) ’in
ikinci kez logaritmasini alabilmek i¢in bu fonksiyonun -InS(t,x) olarak

kullanilmas1 gerekmektedir. Ikinci logaritma pozitif ya da negatif olabilir. Bu
nedenle ikinci kez negatifinin alinmasina gerek yoktur. Tutarlilik i¢in, In(-In)

ifadesini elde etmek i¢in ikinci logaritmanin oniine eksi isareti konulmaktadir.

Aciklanan bu grafiksel yontemin bazi zayif yonleri vardir. Paralelligin nasil
belirlenecegine karar vermek 6znel olabilir. Log(-log) sagkalim egrilerinin paralel
olmadigina dair giiclii bir kanit yoksa, orantili Hazard varsayiminin saglandigi
varsayllmaktadir. Siirekli prognostik faktorlerin  nasil  siiflandirilacagininin
belirlenmesi Onemlidir. Farkli siniflandirmalar farkli grafiksel ¢izimleri ortaya
koymaktadir. Stirekli prognostik faktorler siniflandirilirken, simif sayisinin az
alinmas1 onerilmektedir. Siiflarin se¢imi miimkiin oldugu kadar anlamli olmali ve
uygun say1 dengesininin saglanmasi1 gerekmektedir. Log(-log) sagkalim egrilerinin
kullanilmast ile ilgili bir sorun da bir¢ok prognostik faktdr igin orantili Hazard
varsayimmin es zamanli olarak nasil degerlendirilecegidir. Es zamanlh

karsilastirmalar icin, biitiin prognostik faktorler ayri ayr1 siniflandirilmali, siniflarin
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farkli birlesimleri olusturulmali ve daha sonra ayni grafik iizerinde biitlin log(-log)
sagkalim egrileri karsilastirilmalidir. Herbir birlestirilmis sinif i¢in yeterli say1 olsa
bile, paralel olmama durumuna neden olan prognostik faktdrlere karar vermek zordur

(Kleinbaum ve Klein, 1996).

e Arjas Grafikleri

Orantili Hazard modelinde uyum iyiliginin test edilmesi i¢in kullanilan grafiksel bir
yontemdir. Alternatif modellerin tahminine gereksinim duymadiindan ve sadece
parametre tahmininde kullanilan kismi olabilirlik ifadesindeki niceliklere benzer
nicelikleri i¢erdiginden kullanilmasi kolay bir yontemdir (Arjas, 1988). Grafiksel

yontemler i¢inde en uygun sonucu veren yontemdir (Persson, 2002).

Grafiklerin degerlendirilmesi 6zneldir. Gozlenen ve beklenen (modelden tahmin

edilen) basarisizlik sikliklar1 arasinda dogrudan bir karsilastirma yapmaktadir.

Dogru belirlenmis bir modelde bu sikliklarin arasinda yaklasik bir dengenin olmasi

beklenmektedir.

Arjas grafikleri yonteminde bireyler tabakalara ayrilir ve herbir tabaka i¢in bir grafik
cizilir. Cox regresyon modeli veriye uygunsa, grafigin egiminin bire yakin ve
yaklagik olarak dogrusal olmasi beklenmektedir. Model yanlis belirlendigi takdirde
grafik lizerinde gozle goriilebilir farkl sekiller gozlemlenmektedir (Arjas, 1988).

e Schoenfeld Artiklari ile Sagkalim Siirelerinin Rankinin Korelasyon Testi

Yontemi

Cox regresyon modelinde kullanilan Cox-Snell, degistirilmis Cox-Snell, Martingale

ve Sapma artiklarinin iki dezavantaji vardir:

» Agirlikli olarak gozlenen sagkalim zamanina bagl olmalari,

* Birikimli Hazard fonksiyonunun tahminine ihtiya¢ duymalaridir.
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Bu dezavantajlar, Schoenfeld (1982) tarafindan Onerilen artiklar ile ortadan
kaldirilmaktadir. Bu artiklar skor artik olarak da adlandirilmaktadir. Tanimlanan
diger artik tilirlerinden farkli olan bir diger 6zelligi de herbir birey i¢in artigin tek bir
degeri yoktur. Cox regresyon modelinde kullanilan herbir birey, her agiklayici

degiskeni i¢in bir artik degerine sahiptir (Collet, 2003).

p tane prognostik faktdr oldugunu ve n tane bagimsiz birey i¢in sagkalim zamanin,

prognostik faktorlerin ve durum degiskeninin (¢,,x,,v,) ile gosterildigi varsayilsin.
1=1,...,n olmak tizere olguya ulasmis gézlemler i¢in v, =1 ve sansiirlii gézlemler igin
v, =0 dir. Schoenfeld’in (1982), orantili Hazard modeli ile kullanilmasi ig¢in

onerdigi artiklar, log kismi olabilirligin tiirevine bireysel katkiya dayanmaktadir. j.

Prognostik faktdr icin tiirev,

oL (B) D% exp(Bx) |
=Ny X, , =Y vix,—a,} (3.4a)
aﬂj i=1 ZGXP(,BXZ) i=1

IeR(t,)

bi¢imindedir. Burada

2% exp(A%))
_leR(t)
YT exn () oA

IeR(t,)

olarak tanimlanmaktadir. Esitlik (3.4a)’da x, ¢alismadaki i. birey i¢in j. (j=1,2,...,p)
prognostik faktoriiniin degeri ve R(¢,) ise ¢, zamaninda riskte olan tiim bireylerin

kimesidir.

j. prognostik faktdr i¢in 1. bireyin Schoenfeld artigimin tahmin edicisi, Esitlik
(3.4)’ten

;Sﬁ :vi(xji_&ji) (3.5)
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bigiminde elde edilir. Burada a, esitlik (3.4b)’de verildigi gibidir (Schoenfeld,

1982). Schoenfeld artiklarinin sifirdan farkli degerleri sadece olguya ulasmis

gozlemler i¢in agiga ¢cikmaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 1999)

Orantili Hazard varsayimini incelemek icin Schoenfeld artiklarina dayanan bir test
gelistirilmistir (Grambsch ve Therneau, 1994). Belirli bir prognostik faktdr igin
Schoenfeld artiklari ile bireylerin sagkalim zamanlarinin ranki arasindaki korelasyon
kullanilarak orantili Hazard varsayimi incelenmistir. Bu teste gore, orantili Hazard
varsayiminin saglanmasi ic¢in korelasyonun sifira yakin olmasi beklenmektedir.
Yokluk hipotezi “orantili Hazard varsayimi saglanmaktadir” bi¢imindedir. Yokluk
hipotezi higbir zaman tam anlamiyla kanitlanamamaktadir. Ancak yokluk hipotezini

reddedecek yeterli kanitin olmadigi sdylenebilir.

Bu test istatisigi, orantili Hazard varsayiminin incelenmesi i¢in kullanilan grafiksel
yontemlere gore daha nesnel bir kriter saglamaktadir. Grafiksel yontemler ise daha
ozneldir. Ilgilenilen olguyla erken bir zamanda karsilasan bireyler i¢in artiklar pozitif
olma egilimi gosterirse ve olguya gec bir zamanda karsilasan bireyler i¢in artiklar
negatif olma egilimi gosterirse, Hazard oran1 zaman ekseni boyunca sabit olmaz, bu

durumda orantili Hazard varsayimi saglanmaz.

Prognostik faktorlerin sagkalim fonksiyonuna olan etkilerinin belirlenmesinde
HF’den yararlanilir. HF niin, sagkalim fonksiyonlarin oranlarinin sagkalim zamanina
gore sabit olma varsayimini saglamasi sart degildir. Ancak HF nin kullanilabilmesi
icin sagkalim zamanimin, bir dagilimmin ve sekil parametresinin olmasi
gerekmektedir. Karsilagtirllmak istenen prognostik faktorlere ait sagkalim
fonksiyonlar sirasiyla S,(¢) ve S,(¢) olarak tanimlandiginda HF, ¢ >0 i¢in sagkalim
fonksiyonu ile iliskiyi S,(¢#)=S,(»#) seklinde ifade edilir. Burada y sabitine
Hizlandirma Faktorii (HF) adi verilir. y, prognostik faktorlere ait katsayilarin
tahmin degerlerinin (o) istel’inin alinmasiyla elde edilir (y =exp(e)) . Bu
durumda HF, 7 >0 i¢in S,(¢) =S,(exp(@)t) veya benzer sekilde S,(¢) =S,(exp(—a)t)

olarak gosterilebilir.
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3.1. PARAMETRIK MODELLER

Sagkalim siiresine ait veriler negatif deger almaz ve dagilimlar1 saga g¢arpiktir.
Ayrica sagkalim verilerinin dagilimi, iistel dagilim ailesindendir (Ustel, Weibull,
Lognormal, vb.). Sagkalim verisinin uydugu dagilima ait varsayimlar saglandigi
zaman, sagkalim ve Hazard fonksiyonlar1 agik olarak tanimlanabilir ve buradan
hareketle parametre tahminleri kolayca elde edilebilir. Sagkalim verilerinin hangi
dagilima uygun olduguna karar vermek icin dagilimlara ait baz1 karakteristiklerin
bilinmesi gerekir. Bu karakteristikler olasilik yogunluk fonksiyonu, sagkalim
fonksiyonu ve Hazard fonksiyon grafikleridir. Bayesci sagkalim analizinde,
parametrik modeller 6nemli bir rol oynamaktadir ve parametrik modellerden elde
edilen sagkalim tahminlerine ait grafikler, yar1 parametrik sagkalim egrilerinden
(Kaplan-Meier egrilerinden) daha tutarli sonuglar verir. Parametrik modellerin daha
cok tercih edilmesinin en 6nemli sebepleri kullanim kolaylig1 ve ilgilenilen olgunun

uydugu dagilimin seklinin bilinmesidir (Kleinbaum ve dig., 1996).

Bircok  parametrik  sagkalim  modellerinde  oransal Hazard varsayimi
saglanamamaktadir. Sadece Ustel ve Weibull dagilimlarma sahip modeller OH
varsayimini saglamakta yeterlilik gostermektedir (Kleinbaum ve dig., 1996). Ancak
tiim parametrik modellerde sagkalim zamanina ait dagilim ve sekil parametresi elde
edilebildiginden, prognostk faktorlerin etkisinin incelenmesinde HF yeterli

olmaktadir.

3.1.1. Olabilirlik Fonksiyonu

Sagkalim analizinde, verilerinin belirli bir dagilima sahip oldugu varsayimi altinda,
dagilima iliskin parametrelerin tahmininde olabilirlik fonksiyonundan yararlanilir.
Sagkalim veri kiimesinin n tane gézlemden meydana geldigini varsayalim. Veriye
iligkin sagkalim zamaninin (t); hem belirli bir olguya ulagsmis ve hem de sansiirlii
verilerden olustugunu diisiinelim. Olguya ulagsmis ve sansiirlii zamanlar1 ayirt etmede

durum degiskeni olarak “v” yi kullanalim ve v, =1 ile olguya ulasan, v, =0 ile
sanslirlii sagkalim zamanini gosterelim. Ayrica sagkalim verilerinin, f(¢,0)

yogunluk fonksiyonuna ve S(¢,6) sagkalim fonksiyonuna sahip oldugu varsayalim.
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Burada 6=(60,,...,0,), dagilima ait parametreyi ifade etmektedir (6rnegin Ustel

dagilim i¢in p=1 ve 8 =4 dir). Olguya ulagmig veriler tamamlanmis veri niteligini
tasidig i¢in, uyduklart dagilim belirlenebilmekte ve olabilirlik fonksiyonu, yogunluk
fonksiyonlarinin ¢arpimi ile elde edilebilmektedir. Ancak sansiirlii veriler heniiz
tamamlanmamis olduklari i¢in, belirli bir t zamanina kadar veya t zamanindan daha
fazla yasayan bireylerin sagkalim olasiliini, sagkalim fonksiyonundan yararlanarak
elde etmek miimkiindiir. Burada sagkalim fonksiyonu, ger¢eklesen olgunun

dagilimina dayanarak elde edilir.

Olguya ulagmis ve sansiirlii veriler bagimsiz olduklar1 i¢in; ortak olabilirlik
fonksiyonu, olabilirliklerinin ¢arpimina esittir ( Lee ve Wang, 2003 ve Collet, 2003).
Ortak olabilirlik fonksiyonunu asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir:

LO =T /.0)" St,,0)" (3.6)

3.1.2. Ustel Dagilhim

Ustel dagilim, sagkalim analizinde kullamlan baslica parametrik dagilimlardan
biridir. Dagilimin tek bir parametresi vardir ve iki veya daha fazla parametreli
dagilimlarin temelini olusturmaktadir. Ustel dagilimda, belli bir zaman araliginda
olgunun gerceklesme olasiligl sabit kalmaktadir. Ayrica iistel dagilim, iki olgunun
gerceklesmesi arasinda gegen zamanin dagilimini da vermektedir. (Evans ve dig.,
2000). Ustel dagilimda olgunun gerceklesme olasilign sabittir. Hesaplamalarda
kolaylik saglasa da uygulamalarda degisim gosteren olgunun gergeklesme olasiligi

ile karsilagilmaktadir (Tiirkan, 2007).

Ustel dagilimm olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki esitlikte, fonksiyona ait

grafik ise Sekil 3.3’te verilmistir:

S (&) = Aexp(—A1) (3.7)
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Sekil 3.3. Ustel dagihma ait olasihk yogunluk fonksiyonunun grafigi

Ustel dagilimin sagkalim fonksiyonu esitlik (3.8)’de, fonksiyona iliskin grafik ise
Sekil 3.4.’te verilmistir.

S(t) =1- F(t) = exp(—At) (3.8)

Sl

0 I
Sekil 3.4. A =1ve A=1/2 icin, Ustel dagilmin sagkahm fonksiyonunun grafigi

Ustel dagilimin Hazard fonksiyonu (Hazard orani);

h(t) = % = (3.9)

ile ifade edilir. Ustel dagilimim Hazard fonksiyonunun grafigi ise asagidaki gibidir:
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Sekil 3.5. Ustel dagihmin Hazard fonksiyonunun grafigi

Ustel dagilima sahip bir sagkalim verisinde; yiiksek A degeri yiiksek riski bir baska
deyisle diisiik sagkalimi ifade ederken, diisiik A degeri dislk risk ve yiiksek
sagkalimi temsil eder. Ayrica iistel dagilima sahip modelde; OH ve HF de elde edilen
katsayilar, birbirinin ¢arpmaya gore tersidir. Bu durum sadece iistel dagilim igin

gercerlidir.

Sagkalim c¢alismasinda; ¢=(¢,...,z,) 'nin sagkalim zamanini, v=(v,,...,v,) ’nin
sagkalim zamanina iligkin durum degiskenini, D = (n,y,v) 'nin ise gézlenen verileri

gosterdigini diisiinelim. Sagkalim zamaninin tstel dagilima sahip oldugu varsayimmi

altinda, A ’ya ait olabilirlik fonksiyonu;

L(A|D) = H S S(efa) ' =2 exp(—liti) (3.10)

seklinde ifade edilir. Burada d = Zvl. dir.

i=l

3.1.2.1. Ustel Dagilima Sahip Sagkalim Verisine Iliskin Bavesci Yaklasim

Bayes¢i yaklasimda A parametre tahmini, olabilirlik fonksiyonu ve f(A1) Onsel

dagilimin birlestirilmesiyle olusan sonsal dagilim yardimiyla elde etmek

miimkiindiir. A ’nin sonsal dagilimi,
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fAD)ec f(DA)f(A) (.11

ile ifade edilir. Buradan hareketle A parametresi igin {stel dagilimin eslenik
dagilimlarindan, Gamma dagilimmna sahip oldugunu varsayalim ve dagilimi

s(a,,4,) ile gosterelim. Bu durumda A parametresi icin Gamma dagilimi asagidaki

esitlik ile tanimlanabilir:
Sy, Ay) o 277 exp(=2, 1) (3.12)

A parametresine ait sonsal dagilimi elde etmek amaciyla (3.10) ve (3.12) esitlikleri

birlestirilir ve sonsal dagilim,

ivi n
SAID) e LQAID) f (Aletg, Ay) e (A7 expi=2 ;)2 " exp(=4y2))
il (3.13)

= 20 exp{=A(2y + ) 1,)}
i=1

ile elde edilir.
A parametresine ait sonsal ortalama ve varyans;

a,+d

Ay + Zn:t,.
i=1

E(A|D) = (3.14)

a,+d

Var(A|D) = -
(A + 2.1’
i=1

(3.15)

olarak elde edilir.

¢, gelecekte gergeklesen olgu zamanini ifade ettiginde, bu zamanin tahmini i¢in elde

edilen sonsal dagilim,;
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n(t,|D) = j f(zf\z) f(AD)dA = jﬁfﬂ*d*“ exp{—A(t, + A, + iti)}dz
’ 0 = (3.16)

=T(ay+d+D)( A+ Dt +1,) o (B +D 1, +1,) oD
i=1 i=1

seklinde ifade edilir. Sonsal tahmin ediciye ait dagilimin normallestirilmesi ise

asagidaki esitlik yardimiyla yapilabilir:

(d+ay)(Ay+ D 1)

i=1

f(tf|D) = (ﬂo + Zt,‘ + tf)(d+ao+l)
i=1

v, >0
Y (3.17)

0;d.d

Ustel dagilima sahip sagkalim siirelerine etki eden prognostik faktdrlerin tahmin

edilmesi i¢in; A parametresi, pxl boyutlu x/ prognostik faktorler vektori ile
A =@(x/B) seklinde bir iligki i¢indedir. Burada £, px1 prognostik faktorlere ait
katsayilar1 ve ¢(.) sagkalim zamanina ait dagilimin parametresini gostermektedir.
p() genellikle; @(x/f)=exp(x}) veya o¢(xf)=(xf)" olarak segilir.

o(x/B) =exp(x;f) seklinde secildiginde olabilirlik fonksiyonu;

L(/B|D) = ﬁf(ti‘ﬂi)vi S(ti‘ﬂi)(l—v[)
= ﬁ[exp(x;ﬂ) eXp(_ti eXp(xi'ﬂ))]vi [eXp(—ti eXp(x;ﬂ))](l_Vi) (3 | 8)

=exp {i V.X. 3} exp {—i t, exp(x;B)}

olarak ifade edilir. Burada D =(x,y,X,v) ve X, i. satin x]’lerden olusan nxp

boyutlu matristir.

Bayesci yaklasimda rasgele degisken olarak tanimlanan £ parametresi i¢in Onerilen

onsel dagilimlar, uygun olmayan (tanim araliginda dagilimin integrali alindiginda 1
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degerini vermeyen) diizgiin dagilim (7z(f) «c 1) ve normal 6nsel dagilimdir. Genel

olarak S parametresinin, p boyutlu normal 6nsel dagilima (N ,(z,,%,)) sahip

oldugu varsayilmaktadir. Burada g, Onsel ortalamayr ve X, oOnsel kovaryans

matrisini ifade etmektedir. Bu durumda £ icin sonsal dagilim;
F(BD) e L(A|D) £ (Bluty, Zo) (3.19)

ile elde edilir. Esitlikte f (ﬂ|,uo,20); ortalamas1 g, ve varyanst X, olan ¢ok

degiskenli normal dagilimdir. (3.19)’de verilen sonsal dagilimin bilinen bir dagilim

yapisi olmadigindan MCMC yontemine gereksinim duyulur.

MCMC, Gibbs 6rnekleme yontemi yardimiyla sonsal dagilimdan 6rneklem ¢eken bir

yontemdir. Ancak Gibbs ornekleme yonteminin uygulanabilmesi i¢in, tam kosullu

olasihigin yazilabilmesi gerekir. B, B’ya ait j. elemam ve B/ , j. eleman

cikarildiktan sonraki S vektoriinii temsil ettiginde; j=1,2,...,p i¢in j. tam kosul

asagidaki gibi ifade edilir:
FB,|D. Yo LB, B DYVF (B B, E,) (3.20)

Burada dikkat edilmesi gereken; elde edilen tam kosullu olasiligin, her bir p tam

kosullu dagilimin olabilirliligi ile onselinin ¢arpimi olarak elde edildigidir. Ayrica

her bir gbzlem i¢in S, ve S rasgele degiskenlerinin sabit olarak kabul edildigi de

dikkat edilmesi gereken bir baska noktadir. Kosullu dagilimdan 6rneklem ¢ekmede,
Metroplis-Hastings ve Gibbs algoritmalarinin da temelini olusturan RED 6rnekleme
algoritmas1 yaygin olarak kullanilmaktadir. RED ornekleme algoritmasi, istenen
dagilimdan gozlemler tiiretmek igin rasgele drneklemler cekme yontemidir. Istenen
dagilima sahip olmayan gozlemleri “red” ettigi i¢cin bu sekilde adlandirilmaktadir.
RED o6rnekleme algoritmasini basit bir drnekle aciklamak gerekirse, (-1,1) araliginda

diizgiin daglima sahip x ve y bagimsiz degiskenlerinin olusturdugu kareden, birim
cember Ozelligini saglayan bir veri kiimesi elde etmek isteyelim. Bu durumda sadece

x>+ > <1 esitligini saglayan x ve y noktalar1 veri kiimesine alinir, geri kalan
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veriler red edilir. Red 6rneklem algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in dagilimlar log-
konkav olmalidir ¢ilinkii log-konkav olan bir dagilimin kosullu olasiliklar1 da log-
konkav olmaktadir. Bir fonksiyon asagidaki esitsizligi sagliyorsa log-konkav oldugu

sOylenir:

f(@+1-0))2 f(x)" (1) (3.21)

Ustel dagilim ailesi genellikle log-konkavlik 6zelligini saglamaktadir. Log-konkavlik
Ozelligini saglayan dagilimlardan benzetim yontemleri yardimiyla kolaylikla
orneklem g¢ekilebilir (Gilks ve Wild., 1992). Bir fonksiyonun log-konkavlik
ozelligini saglayip saglamadigi, fonksiyonun logaritmasinin parametreye gore ikinci
tiirevinin negatif deger alip almadig: ile anlasilir. Ustel dagilim igin (3.20)’de

tanimlanan tam kosullu dagilimin log-konkav oldugu (3.22) ile goriilmektedir.

2

0B’

log(f(B,|D.A~) <0 (3.22)

Kernel (Cekirdek) diizlemesi kullanilarak sonsal dagilimin logaritmasi

log(f(B|D)) = D vxif — D t;exp(x ) +log(f (Bl Zy)) (3.23)
i=1 i=1

ile elde edilir. (3.23) esitliginin log-konkav olup olmadig1

2

08 (BID) =15 exp(i) + L ost (Bl )

op

n 2 .
=Y tx;exp(xB)— o’ <0
i=1

(3.24)

ile goriilir. Burada o{”’, ¥;'’1n j. kosegen elemanm ifade etmektedir. Buradan
hareketle f( ﬂ|D) ’de yer alan her bir £ elemaninin log-konkav oldugunu sdylemek

mumkindiir.
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£ i¢in normal 6nsel dagilim kullanildiginda, 6nsel dagilimin £ parametresine gore

log-konkav oldugu asagidaki esitliklerden goriilebilir:

%logq(ﬂ\y@o»:—z: (Bt (3.25)
T log(f (Bluty.Zy)) =2y = -0 (3.26)

Sonug olarak 6nsel dagilim log-konkav oldugu siirece sonsal dagilim da log-konkav
olacaktir (Ibrahim ve dig., 2001). Log-konkav olan sonsal dagilimdan benzetim

yontemleri yardimiyla 6rneklemler ¢ekilerek S parametresine ait tahminler yapilir.

Ustel  dagilima  sahip  sagkalim  verisinin, sagkalim  fonksiyonunu

S(t) =exp(—exp(x'p)t) ile ifade edilir. Dolayisiyla Bayesci yaklagimla sagkalim
fonksiyonu hakkinda bilgi edinmek i¢in £ ’nin sonsal dagilimindan 6rneklemler elde

etmek yeterlidir.

3.1.3. Weibull Dagilim

Parametrik sagkalim dagilimlar i¢inde en yaygin kullanilan dagilimlardan biri olan
Weibull dagilimi, tstel dagilimin genellestirilmis halidir. Ancak {iistel dagilimin
aksine sabit Hazard oranina sahip olmadig1 i¢in, ¢ok genis uygulama alanina sahiptir.
Giivenirlilik, hastalik ve 6liim ile ilgili hesaplamalarda sik¢a kullanmaktadir (Tiirkan,

2007).

Weibull dagilimmin y ve A ile gosterilen i1ki parametresi vardir. p sekil

parametresi, A ise Olgek parametresi olarak tanimlamaktadir. Weibull dagilimin

olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir.

() = Ay(At) ™ exp(—At) (3.27)

Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonuna ait grafik ise Sekil 3.6.’daki gibidir.
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Sekil 3.6. Farkh y sekil ve 1=1 o6lcek parametreli Weibull dagiliminin
olasilik yogunluk Fonksiyonunun grafigi

Weibull dagilimina iliskin sagkalim fonksiyonu ise asagidaki gibi ifade edilir.

S(t) = 1= F(¢) = exp(=(At))’ (3.28)

A=1 olcek parametreli Weibull dagiliminin farkli sekil parametreleri i¢cin log S(¢)

sagkalim zamanina gore degisimi Sekil 3.7’de verilmektedir.

log,S(1)

Sekil 3.7. A=1 Olcek parametreli Weibull dagiliminin log S(7) egimi

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi izlem siiresi uzadiginda, y =1 i¢in sagkalim fonksiyonu

dogrusal olarak azalirken, y <1 i¢in sagkalim fonksiyonu yavags¢a azalmakta ve sabit
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bir degere yaklagsmaktadir. Ayrica y>1 i¢in sagkalim fonksiyonu hizli bir sekilde

sifira yaklagsmaktadir.

Weibull dagilimin Hazard fonksiyonu (Hazard orani);

h(t)=ant”” (3.29)

ile ifade edilir ve dagilimin Hazard fonksiyonuna ait grafik asagidaki sekilde

verilmigtir.

hir)

Sekil 3.8. 4 =1 icin Weibull dagiliminin Hazard fonksiyonunun grafigi

Sekilde A=1 ve y =0.5,1,2,4 degerleri i¢in, y 'nin sagkalim zamani ile olan iligkisi
gosterilmektedir. Ustel dagilimda oldugu gibi izlem siiresi uzadik¢a, y=1 igin
Hazard orani sabit kalmaktadir. Zaman ilerlediginde Hazard oran1 y>1 igin yine arts
gosterirken, y <l icin azalmaktadir. Bu nedenle Weibull dagilim1 hem azalan hem

artan hem de sabit Hazard oranli sagkalim dagilimlarini modellemede kullanilabilir.
Azalan ve artan Hazard orani i¢in en belirgin 6rnekler sirasiyla akciger kanserli
hastalarin ve basarili ameliyat gegiren hastalarin dagilimidir. Weibull dagilimindan
elde edilen model, hem HF hem de OH o6zelliginin saglanmasi i¢in yp sekil
parametresinin, prognostik faktorlerin  farkli  diizeyleri i¢in degigsmemesi

gerekmektedir. Weibull dagiliminda HF ve OH 6zelliklerinin incelenmesinde,

In[—In S (®)]-In(¢) grafiginden yararlanilir. In[—In S(t)]-ln(t) grafiginin iki veya

38



daha fazla prognostik faktoriin farkli diizeyleri i¢in ¢izilmesi sonucunda karsilasilan

farkli durumlar asagidaki gibi agiklanabilir:

e Paralel veya diiz olarak elde edilen dogru; dagilimm Weibull oldugunu

ayrica OH ve HF nin da saglandigin1 gosterir.

e Paralel ve “1” egimine sahip diiz dogru; dagilimin iistel oldugunu ayrica
OH ve HF nin sagladigin1 gosterir.

e Paralel ancak diiz olmayan dogru; dagilimin Weibull oldugunu, HF nin
saglanmadigim1 ancak OH’nin saglandigini gosterir. Dolayistyla yari
parametrik model kullanilabilir.

e Paralel ve diiz olmayan dogru; dagilimm Weibull oldugunu ve OH’nin
ihlal edildigini gosterir.

e Paralel olmayan diiz dogru; dagilimm Weibull ancak OH ve HF nin ihlal
edildigini gosterir. Ayrica farkli prognostik faktor diizeyleri igin sabit

olmayan y ’lere sahip oldugu anlamina gelir.

Weibull dagilimina dayanarak elde edilen modelin diger bir 6zelligi ise; logaritmast
alinmis sagkalim siiresine gore dogrusal olmasidir. Sagkalim ¢aligmasinda,
t=(t,...,t,) ’nin sagkalim zamanini, v=(v,,...,v,)" 'nin durum degiskenini (olgunun
gerceklesmesi durumunda v, =1 ve sansiirlii olmasi durumunda v, =0 degerlerini
alir) ve D =(n,y,v) nin ise gozlenen verileri gosterdigini varsayalim. Sagkalim
zamaninin (A4,y) parametreli Weibull dagilima sahip oldugu varsayimi altinda

(A, 7) ’ya ait olabilirlik fonksiyonu;

L4,y A, )

A,7)" S8,

D)= ll[f(ti

) (3.30)
= 2" exp{dy +)_(v;(A—-Dlog(t,) —exp(»)i])}

i=1

ile elde edilir. Burada d = ) v, dur.

i=1

39



3.1.3.1. Weibull Dagilima Sahip Sagkalim Verisine Iliskin Bavesci Yaklasim

Bayes¢i yaklasimda (A,y) parametre tahminleri, sagkalim verisinden elde edilen
olabilirlik fonksiyonu ile (A,y) parametresine ait f(A,y) Onsel dagilimin
birlestirilmesiyle olusan sonsal dagilim yardimiyla yapilir. (A4,y)’nin sonsal

dagilima,

f Ay

D)o f(D

. (4:7) (3.31)

elde edilir. (A,y) nin parametreleri bilinmedigi varsayildiginda ortak bilgi verici
olmayan Onsel dagilimlardan, eslenik 6nsel dagilim elde edilemez. Bu durumda ortak

onsel tanimlanmasi i¢in 4 ve y 'nin bagimsiz oldugu varsayilir. Burada A4 ’nin ¢,
oleek ve £k, sekil parametreli ¢(¢,,k,) Gamma dagilimma ve y’nin da g
ortalamali ve o, varyansli Normal dagilima N(u,,o,) sahip oldugu varsayilir. Bu

durumda (A,y) parametreleri i¢in eslenik Onsel dagilimlar asagidaki esitlik ile

tanimlanir.

S ety ky) oc @™ exp(—kyar) (3.32a)

1
f(ltt0:0) e = exp(d = )’ (3.32b)

2
Oy

Yukarida (3.30) esitligi ile verilen olabilirlik ve (3.32) esitligi ile verilen Onsel

dagilimlar birlestirildiginde, (A, ) parametresine ait sonsal dagilim;

e
<[] /6,

agt+d— - a 1
= 2" expidy + 3, (v, (2~ Dlog(t,) —exp(y); )—koﬂ—z—z(V—ﬂo)z}

i=1 (O

D)oc L(4,y

D)f ety ey £ (7pt0072)

2.7 ey ko) (F|057) (3.33)

A7) S(2,
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seklinde elde edilir. Burada d :Z"i olarak ifade edilir. (A4,y) ortak sonsal

i=1

dagilimmin A ve y parametrelerine gore marjinal dagilimlarinin integral

hesaplamalarindaki karmagiklik nedeniyle [A A,D] kosullu dagilimlar

7,D] ve [y

benzetim yontemleri ile ¢oziilmektedir. [A4 A,D]’nin log-konkav olmasi

y,D] ve [y
benzetim yOntemlerinden olan Gibbs Orneklemesinin  uygulanabilirligini

artirmaktadir.

Weibull dagilimina sahip sagkalim zamanina etki eden prognostik faktorlerin tahmin
edilmesi amacityla, y parametresi px1 boyutlu x; prognostik faktorler vektorii ile
v, = (x;f) seklinde bir iliski i¢inde bulundugunu belirtmek gerekir. Burada £, px1

prognostik faktorlere ait katsayilar1 gostermektedir. Bayesci yaklagimda her bir

parametre rasgele degisken olarak kabul edildiginden, S parametresi i¢in yaygin

olarak kullanilan o6nsel dagilimlarin varligindan s6z etmek gerekir. Dagilimlar;

uygun olmayan diizgiin dagilim 7z(f)«1 ve normal 6nsel dagilimdir. A ’nin
N, (#y,%,) Onsel dagilima ve & ’nin ise «, Olgek ve k; sekil parametreli ¢(ey,k,)

Gamma dagilimina sahip oldugu varsayildiginda ortak sonsal dagilim;

f(B,A

D) o ™" exp {Zn: v.xB+v,(A-1)log(t,)—t] exp(x.B))
= (3.34)

—koz—%w—uo)zal(ﬂ—uo)}

olarak ifade edilir. Yukaridaki esitlikte D =(x,y,X,v) ve X, i. satir1 x| ’lerden

olusan nxp boyutlu bagimsiz degiskene ait matris olarak tanimlanir.

B ’nin  sonsal dagilimmin elde edilmesi karmagsik integral hesaplamalar

p.D] ve [B

dagilimlarinin log-konkavlik 6zelligi saglamasindan dolay1 benzetim ydntemlerinden

gerektirdiginden benzetim yontemi uygulanir. [A

A,D] kosullu

Gibbs orneklemesi kullanilir.
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3.1.4. Lognormal Dagilim

Yaygin kullanilan sagkalim dagilimlarindan biri de Lognormal dagilimdir. Dagilimin
sikca tercih edilmesinin en Onemli nedeni; logaritmasi alinan rasgele degiskenin
kiimiilatif degerinin, standart normal dagilimdan elde edilebilmesidir. Buradan
hareketle dagilima ait olasiliklar kolayca bulunabilmektedir. Lognormal dagilim,
sabit olmayan Hazard orami1 gosteren veriler i¢in uygun bir yap1 gosterir. Bu tiir
veriler i¢in yapilan logaritmik donilisiim yardimiyla, dagilimin yaklasik olarak
simetrik olmasi saglanir (Evans ve dig., 2000). Burada dikkat edilmesi gereken nokta
donilistimiin uygulanabilmesi i¢in rasgele degiskeninin pozitif degerler almasi

gerektigidir (Tiirkan, 2007).

Olgek parametresi m = e*>0, sekil parametresi & >0 ve rasgele degisken 0<¢ <+
araliginda tanimlanmak tizere olmak tlizere Lognormal dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu;

L (log() - ) (3.35)

f()=@2r) " (to) " expi- .

olarak tanimlanir. Dagilima iliskin olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi ise

asagidaki gibidir.

fin

0 1 2 3 :1 1

Sekil 3.9. Sirasiyla 1 =0 icin degisen o° ve o>=0.5 icin degisen u degerleri
icin Lognormal olasilik yogunluk fonksiyonlarinin grafigi

Lognormal dagilimin dagilim fonksiyonu ise (3.36)’da verildigi gibidir (Evans ve

dig., 2000).
42



F(t)= CD[lnt —H j (3.36)
(o2

Esitlikte @(.), standart normal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonudur ve

asagidaki gibi ifade edilir:

! [e2at (3.37)
0

2z

(1) =

Lognormal dagilima ait sagkalim fonksiyonu,
()= 1- (BN 4, (3.38)
o

olarak, risk (Hazard) fonksiyonu ise,

-1/2 -1 1 2
. £ _ (27) """ (to)” exp{- 757 (log(?)— )"} 5.39)
S(1) - @(log(g—u)

olarak ifade edilir. Dagilimin Hazard fonksiyonuna ait grafik Sekil 3.10’da verildigi
gibidir (Evans ve dig., 2000).

hir)

04 p=0ag=101
w=03e=10
0.2 u=1le=1

0 T 2 3 4 5 ‘

Sekil 3.10. Lognormal dagilimin Hazard fonksiyonunun grafigi
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Grafikten de goriilecegi gibi, Lognormal dagilimin Hazard fonksiyonu t=0 i¢in sifir
degerini alir, maksimum noktaya ulastiktan sonra azalan bir e§im gosterir. izlem

stiresi uzadikca sifira yaklagir.

Lognormal dagilimina sahip sagkalim verisine iliskin model, HF’yi saglarken, OH’yi
saglamamaktadir. Bu durum goz onilinde bulundurularak bir sagkalim ¢aligsmasinda;
t=(t,..,t,) ’'nin sagkalim zamanini, v=(v,,...,v,) 'nin durum degiskenini ve
D =(n,y,v)’nin gozlenen verileri gosterdigini varsayalim. Sagkalim zamaninin

(#,0%) parametreli ve Lognormal dagilima sahip oldugu varsaymm altinda |,

(1,0%) ’ya ait olabilirlik fonksiyonu;

L(/J,U|D) = ﬁf(ti #’U)Vi S(ti /J,U)(l_v")
=270’y expi- ;2 Zn:V,-(log(ti) —u)) (3.40)

A log(z,) — -
<o 1 (B Ay
i=1

ile ifade edilir.

3.1.4.1. Lognormal Dagilima Sahip Sagkalim Verisine Iliskin Bayesci Yaklasim

Bayesci yaklasima gore (u,o) parametrelerinin tahminleri; olabilirlik fonksiyonu
ve (u,0”) parametresine ait f(u,0”) Onsel dagilimin birlestirilmesi ile meydana

gelen sonsal dagilim yardimiyla elde edilir. (x, *) ’nin sonsal dagilimu,

f(u,0%|Dyoc L(Dju, ) f(1,5°) (3.41)

seklinde elde edilir. Bilinmeyen(u,7) parametreleri icin 7=1/0" doniisiimii
yapilarak bilinmeyen(x,7) parametreleri icin, aciklayict olmayan Onsel

dagilimlardan hareketle eslenik 6nsel dagilimi elde etmek miimkiin degildir. Bu

durumda ortak bir 6nsel tanimlamasi yapilir, ayrica x4 ve 7 ’nin bagimsiz oldugu
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varsayilir. x’nin g, ortalamall, 1 varyanslt normal dagilima N(yo,i) ve
7, 7,

7’nin a,/2 06l¢ek parametreli ve A,/2 sekil parametreli Gamma 7 ~ ¢(e,/2,4,/2)

sahip oldugu varsayilir. Buradan hareketle (u,7) parametreleri igin eslenik Onsel

dagilimlar asagidaki gibi ifade edilir:

1

1
S (el pty,—) o ———exp(p — 1)’ (3.42a)
7, 277,
f(tla, 12,2,/2) oc 7% exp(—(4, / 2)) (3.42b)
0 0 0

(3.40) ile verilen olabilirlik fonksiyonu ile (3.42) ile verilen Onsel dagilimlari

birlestirildiginde, (x,7) parametresine ait sonsal dagilim;

St

D)o L(u,o

D) f(u,t

Hy>Tosy>Ay)
apt+d

wr > oxploilY v (ogt) — 0 + 5y (u—pn) + 4] (3.43)

i=1

n

x[ [ (=@ (log(t,) - )™

i=l1
seklinde elde edilir.

(u,7) ortak sonsal dagilimi1 karmasik bir fonksiyonel yapiya sahip oldugundan daha

D)’den [u

once verilen diger parametrik modellerde oldugu gibi f(u,7 7,D] ve

[7li, D] kosullu dagilimlarin elde edilmesi zorlasir. Bu nedenle benzetim

yontemlerine basvurulur. Ancak burada dikkat edilmesi gereken nokta [z, D]

kosullu sonsal dagilimi log-konkav olup, [z|x, D] kosullu sonsal dagiliminin

genellikle log-konkav olmamasidir. Kosullu dagilimlardan birinin log-konkavlik
Ozelligini saglamamasi, arastirmaciyr benzetim yontemlerinden Metropolis

algoritmasinin kullanimina yonlendirir.
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Lognormal dagilimli Sagkalim zamanina etki eden prognostik faktorlerin etkilerinin
tahmin edilmesi amaciyla, g parametresi pxl boyutlu x] prognostik faktdrler
vektorii ile g =(x/f) seklinde bir iligski iginde tanimlanir. Burada f, pxl

prognostik faktorlere ait katsayilardir. Bayesci yaklasimda her bir parametre rasgele
degisken olarak kabul edildiginden, S parametresi icin yaygin olarak kullanilan
onsel dagilimlarin varligindan s6z etmek gerekir. Bu oOnsel dagilimlar; uygun

olmayan diizgiin dagilim 7z(f)«x1 ve normal o&nsel dagilimdir. f’nin

,6’|z' ~ N, (4 77'%,) normal 6nsel dagildig1 varsayildiginda ortak sonsal dagilim;

ay+d

f(BaDyocr > exp {—g[iw (log(t) = x/B)* + (B~ 1)'Zq (B— ts) + 2,1}

(3.44)
X Hti—vf (1- q)(z.fl/z (log(t,) - xirﬂ)))(l—v‘.)

ile verilir. BuradaD = (x,y,X,v) olarak ve X, i. x’lerden olusan nxp boyutlu

bagimsiz degiskene ait matris olarak tanimlanir.

(3.44) esitliginden p’ya ait sonsal dagilimin elde edilmesi karmasik integral

hesaplamalar1 gerektirdiginden nilimerik integrasyon veya MCMC yonteminin

kullanilmasina ihtiya¢ duyulur. Lognormal regresyon modeli i¢in [f|r,D] kosullu

sonsal dagilimi log-konkav 6zelligini sagladigindan Gibbs 6rneklemesi kullanilir.

Ancak [7

B,D] log-konkavlik &zelligini saglamadigindan 6rneklem ¢ekmek igin

Metropolis algoritmasinin kullanilmasi daha uygundur.

3.2. YARI PARAMETRIK MODELLER

1972 yilinda David Cox tarafindan ortaya atilan yar1 parametrik sagkalim analizi,

olguya ulagmis sagkalim siiresine etki eden prognostik faktorlerin elde edilmesi i¢in

kullanilan bir yontemdir.
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3.2.1. Kismi Olabilirlik

Sagkalim siiresine etki eden prognostik faktorlerin tahminlerinde kullanilan Cox
model, Hazard fonksiyonuna dayanarak elde edilir (Van Belle ve dig., 2004) ve

asagidaki gibi tanimlanir.
h(t) = hy(t)e™” (3.45)

Burada x=(x,,...,x,) prognostik faktorlere ait vektér ve #h,(¢), temel Hazard
fonksiyonu olarak adlandirilir. 4,(¢) ’ye “temel” denilmesinin nedeni x=0
oldugunda h(¢) =h,(¢) olmasidir. Yar1 parametrik bir model olan Cox regresyon
modeli, 4,(¢) 'nin herhangi bir dagilima uygunlugunu 6ngérmez (Cox, 1972, 1975).
Bu nedenle f parametre tahmininde #4,(¢)’ye bagli olmayan bir olabilirlik

fonksiyonunun tanimlanmasi gerekir. Tanimlanan bu olabilirlik fonksiyonuna kismi
olabilirlik fonksiyonu adi verilir. Kismi olabilirlik fonksiyonu; Hazard’1, siralanan
sagkalim siireleri igerisinden olguya ulasan gozlemler i¢in tanimlar. Kismi olabilirlik
fonksiyonun kullanilabilmesi i¢in, bir sagkalim zamaninda ikiden fazla olgu
gerceklesmemelidir. Yani veride herhangi bir bagimlilik olmamalidir. Bagimlilik
olmast durumunda Breslow veya Efron yaklagimlar1 kullanilabilir (BIOST, 2004).

Buna gore kismi olabilirlik asagidaki seklide tanimlanir.

n xip .

e

PL(fB) = H ~ (3.46)
i=1 ZIER, ¢

(Ibrahim ve ark, 2001). Burada R, riski, 1. olgunun ger¢eklesme zamaninda, olguya

ulagma riski altinda olan bireylerin olusturdugu risk setini gostermektedir.
3.2.2. Oransal Hazard Modeli (OHM)

Sagkalim siiresine etki eden prognostik faktorlerin Hazard fonksiyonuna dayanarak
yazilan Cox model, farkli gozlemlerin Hazard fonksiyonlarinin birbirine oraninin

sabit olmas1 halinde orantisal Hazard modeli (OHM) olarak tanimlanr.
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3.2.2.1. Oransal Hazard Modeli icin Bayesci Yaklasim

Bayes¢i yaklasimda g parametre tahminleri, kismi olabilirlik fonksiyonu ve /S
parametresine ait f(f) Onsel dagilimin birlestirilmesiyle olugsan sonsal dagilim

yardimiyla elde edilir. £ ’nin sonsal dagilimu,

f(BID) < f(D|B)f(B) (3.47)

ile elde edilir. Yukaridaki esitlikte D =(x,y,X,v) ve X, i. satir1 x| ’lerden olusan
nxp boyutlu bagimsiz degiskene ait matristir. S parametresinin tahmininde en
yaygin kullanilan 6nsel dagilimlar uygun olmayan diizglin dagilim z(f)o«c1 ve
normal 6nsel dagilimdir. B’nmin g, ortalamali ve o varyansli normal dagilima
N(u,,0;) sahip oldugu varsayilirsa, S parametresine ait eslenik onsel dagilimlar

asagidaki gibi ifade edilir:

1

exp(d — 1)’ (3.48)
20,

f(Blutg, 0) o= =

(3.46) ile verilen kismi olabilirlik ve (3.48) ile verilen 6nsel dagilim birlestirilerek,

[ parametresine ait sonsal dagilim;

S(BID) o< PL(A|D) £ (Blusy- 07) (3.49)

seklinde elde edilir. fS’ya ait sonsal dagilimin ¢dziimiinde ise MCMC yontemi

kullanilir.
3.3. MODEL PARAMETRESININ ANLAMLILIGI

Parametrik veya yari1 parametrik Bayesci sagkalim analizinde, prognostik faktorlere

ait katsayilarin anlamlhilii; o anlamhilik seviyesinde H,: £ =0 sifir hipotezine

karsihik H,:f #0 alternatif hipotezi ile test edilir. Bayesci yaklasimda onsel
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dagilim stirekli oldugunda buna bagli olarak sonsal dagilim da stirekli olacagi, ayrica
stirekli bir dagilimin herhangi bir noktadaki integrali “sifir” olacagi icin katsayilara

iliskin hipotez test edilemez. Bu nedenle S i¢in hipotez testi (1-a)%100

giivenirlilik aralifindan yararlanilarak yapilir. Bayesci yaklasimda hipotez testinin
degerlendirmesi, giiven araliginin “sifir” degerini igerip igcermemesine gore yapilir.
Aralik “sifir”1 igermiyorsa sifir hipotezi “RED” aksi durumda kabul edilir. Giiven
araliklar1 ¢ekilen oOrneklemlerin dagilimi yardimiyla yapildigindan, elde edilen
olasiliklar onsel bilgi niteligindedir. Dolayisi ile Bayesci giliven araliginda, gozlenen
veriler ve 6nsel dagilimin birlestirilmesiyle elde edilen sonsal dagilim bir 6nbilginin

sonucudur. (Bolstad, 2007).

3.4. MODEL SECIM YONTEMLERI

Sagkalim modellerinde uygun olan modele karar verebilmek icin sapma istatistigi
(-2logL), Akaike bilgi kriteri (Akaike’s information criterion, AIC) ve Bayeci bilgi
kriteri (BIC) kullanilmaktadir. En kii¢lik sapma istatistigine, AIC veya BIC degerine
sahip model en uygun model olarak kabul edilir (Klein ve dig., 1997).

3.4.1. Sapma Istatistigi (-2logL)

Uyum 1yiligi testi olarak kullanilan sapma istatistigi, olabilirlik oran istatistigini
kullanmaktadir. Bu yontemde amac; prognostik faktorler ile kurulan modelin higbir
prognostik faktdr igermeyen modelden ne kadar iyi oldugunu ortaya koyabilmektir.
Sapma istatistigi, p sayida prognostik faktoriin bulundugu modelden elde edilen
(indirgenmis) olabilirlik fonksiyonu ( L[indirgenmis]) ile prognostik faktor

icermeyen modeli ( L[tam] )karsilastirir. Sapma;

(3.50)

Sapma =2 ln|:L[ll’lleg€nml§]}

L[tam]

seklinde elde edilir. Bayesci yaklasimda sapma istatistigi, sonsal yogunluklardan
yararlanir ve en iyi sonsal sonsal tahmin degerlendirmesi asagidaki esitlik

kullanilarak yapilir (Congdon, 2006).
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D(B)=-2log(p(3|B)) (3.51)

_ _ M
Burada S sonsal ortalama vektoriidiir ve g = LZ S" ile hesaplanir.

m=1

3.4.2. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Bir model se¢im kriteri olan Akaike bilgi kriteri (AIC), model degerlendirmede
oldukca yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iidiir (Congdon, 2006). Parametrik yasam
modelleri i¢in Akaike bilgi kriteri,

AIC ==21log(L(B)) +2(p +2+k) (3.52)

A

esitligi ile ifade edilir. Burada p, parametre sayisini; £, [ parametresinin en ¢ok

olabilirlik tahmini ve L(f3), olabilirlik fonksiyonunu ifade etmektedir.

AIC degerleri hesaplanirken iistel regresyon modeli i¢cin k=0; Weibull, log-lojistik ve
log-normal regresyon modelleri i¢cin k =1 ve Gamma regresyon modeli i¢in k = 2

olarak alinir (Klein ve dig., 1997).
3.4.3. Bayesci Bilgi Kriteri (BIC)
Yaygin kullanilan model se¢im yontemlerinden bir digeri de Bayeci bilgi kriteri
(BIC) dir. Bu kriterdeki log-olabilirlik; parametre sayisia (p) ve olguya ulagmis

toplam gozlem sayisina dayanmaktadir. BIC asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

(Congdon, 2006)
BIC=—210g(L(,5’))+plog(Ne) (3.53)

Burada p, parametre sayisint ve N, ise olguya ulasmis gdzlemlerin sayisini

gostermektedir.
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4. UYYGULAMA

Caligmanin uygulama boliimiinde; Klasik parametrik sagkalim analizi (KPSA) ile
aciklayici ve acgiklayict olmayan 6nsel dagilim bilgisine dayanan Bayesci sagkalim
analizi yontemlerinin karsilastirilmas1 yapilarak, parametre tahminlerinin elde
edilmesi amaglanmistir. Bu amagla 1993-2002 yillar1 arasinda Istanbul Universitesi
Tip Fakiiltesi Meme Cerrahi Kliniginde tedavi géren 458 meme kanseri hastasinin
sagkalim siiresine etki eden prognostik faktorler incelenmis, KPSA ve Bayesci

yaklagimlara gore parametre tahminleri elde edilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

4.1. KULLANILAN PROGRAMLAR

Analizler, EasyFit 5.0 (EasyFit 2008), SPlus 2000 paket ve WinBUGS
programlarinda yapilmistir. Olguya ulasmis (Olen) 69 meme kanserli hastalara ait
sagkalim siirelerinin dagiliminin tanimlanmasi i¢in (olasilik yogunluk, Hazard
grafiklerinin elde edilmesi ve test istatistiklerinin elde edilmesi) EasyFit 5.0 (EasyFit
2008), belirtici istatistiklerin hesaplanmasi ve klasik parametrik sagkalim analizi i¢in

SPlus 2000, Bayesci sagkalim analizi i¢in ise WinBUGS dilinde macro yazilmustir.

4.2. TANIMLAYICI ISTATIiSTIKLER VE KLASIK PARAMETRIK
SAGKALIM ANALIZi

Calismada ele alinan meme kanserli hastalarin 9 yillik izlem siiresi sona erdiginde,
458 hastadan 389’smin (%84) hayatta kaldig1 (sagdan sansiirlii) ve 69’iiniin (%16)
oldiigli gozlenmistir. Ayrica hastalarin sagkalim siirelerini etkileyen prognostik
faktorler; yas, aile hikayesi, menepoz durumu, timor biyiikligi, TNM evresi,
histolojik tip, Ostrojen reseptdr durumu, progesteron reseptdr durumu, tedavi tiirii
(radyoterapi ve hormon terapisi) ve aksiller lenf nodu tutulumu olarak belirlenmistir.
Calismada ele alinan prognostik faktorler i¢inden yas ve tiimor biiyilikligi siirekli
degisken oldugundan veride herhangi bir igleme tabi tutulmadan yer almustir.

Menepoz durumu (var, yok), histolojik tip (diger, duktal), dstrojen reseptdr durumu
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(negatif, pozitif), progesteron reseptdor durumu (negatif, pozitif), tedavi tiiri
(radyoterapi ve hormon terapisi), aksiller lenf nodu tutulumu (negatif, pozitif) ise
dikotom yani iki kategorili degiskenler olarak gozlenmistir. Degigkenlerin referans
kategorisine (secilen kategoriye) 1, diger kategoriye O degeri verilerek kodlama
yapilmistir. Ikiden fazla kategorili prognostik faktdrlerden aile hikayesi (yok, meme
kanseri, diger kanserler) ve TNM evresi (0, IIA, I1IB) i¢in referans kategori olarak ilk
kategori (genellikle ya ilk ya da sonuncu kategori secilir) secilmis ve diger
kategorilere gore karsilagtirma yapilmistir. Degiskenlere verilen kategorik degerlerin
sayisal herhangi bir anlami olmadigi i¢in kukla degisken kullanilmistir. Kukla
degiskenler, 0-1 degerini alan degiskenlerdir. Kukla degisken olarak tanimlanacak
degiskenin, ilgilenilen kategorisine 1 aksine 0 degeri verilerek tanimlanir ve sayisi,
kategori sayisindan bir eksik olarak belirlenir. Aile hikayesi ve TNM evresi
degiskenlerinin de yukarida ifade edildigi gibi ii¢ kategorisi bulunmakta ve ii¢
kategorili bir degiskene ait kukla degisken gosterimi asagidaki gibi ifade
edilmektedir. Caligmamizda referans kategorileri, daha dnce yapilan meme kanseri

calismalarinda ele alinan refereans kategorileri baz alinarak belirlenmistir.

Cizelge 4.1. U¢ kategorili degiskene ait kukla degiskenler

Kukla Degiskenler
Kategoriler K1 K2
A (Referans Kategori) 0 0
B 1 0
C 0 1

Oncelikle meme kanserli hastalara iliskin degiskenlerin dagilim ile ilgili genel

bilgiler asagidaki ¢izelgede 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.2. Meme kanserli hastalara iliskin degiskenlerin dagilim

Bagimsiz Degiskenler Hasta  Yiizde Olen Hasta  Sagkalan Hasta
Saysi Saysi Saytsi

Yas (<50) 232 51 44 188

Yas (>50) 226 49 25 201

Aile Hikayesi (Yok) 370 80 58 312

Aile Hikayesi (Meme kanseri) 55 12 7 48

Aile Hikayesi (Diger Kanser) 33 8 4 29

Menepoz Durumu (yok) 329 71 55 274

Menepoz Durumu (var) 129 29 14 115

Tiimér Biiyiikligi (< 24) 243 53 24 219

Timér Biyiikligi (> 24) 215 47 45 170

Histolojik Tip (Diger) 95 21 21 74

Histolojik Tip (Duktal) 363 79 48 315

TNM Evresi (0) 123 26 18 105

TNM Evresi (IIA) 188 41 24 164

TNM Evresi (IIB) 147 33 27 120

Ostrojen Reseptdr Durumu 176 38 48 128
(Negatif)

Ostrojen Reseptdr Durumu (pozitif) 282 62 21 261

Progesteron Reseptdr Durumu 248 54 54 194
(Negatif)

Progesteron Reseptdr Durumu 210 46 15 195
(pozitif)

Tedavi TURU (MKC) 133 29 23 110

Tedavi TURU (MRM) 325 71 46 279

Aksiller Lenf Nodu Tutulumu 238 52 52 186
(Negatif)

Aksiller Lenf Nodu Tutulumu 220 48 17 203
(Pozitif)

* MKC: Meme koruyucu cerrahi, MRM: Modifiye Radikal mastektomi

Meme kanserli hastalara ait veride sadece yas ve tiimor biiyiikligii stirekli degisken,
diger degiskenler kategorik degiskenler oldugundan sadece bu degiskenlere ait
ortalama ve standart sapma gibi istatistiklerin verilmesi uygun goriilmiistiir. Buna
gore yas degiskeninin ortalamasi 50.832 ve standart sapmasi 13.441 dir. Ayrica

meme kanserli hastalarin %51°1 50 yas altinda iken, %49’si 50 yas iistiindedir.
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Tiumor biiyiikliigi degiskeninin ortalamasi1 24.055 ve standart sapmasi1 10.335 dir.
Cizelge 4.2°de de ifade edildigi gibi 6len hastalarin %65 nin tiimor biiyiikliigiiniin,
24 mm’den biiyiik oldugu gdzlenmistir. Olen hastalarin yaklasik %40’nin TNM
evresi ITA ve IIB’ye sahip oldugu gézlenmistir. Hastalarin %71’ine modifiye radikal
mastektomi (MRM) uygulandigi, %29’una ise meme koruyucu cerrahi (MKC)

uygulandigi sdylenebilir.

Olen hastalara ait sagkalim siirelerinin, olasilik yogunluk, sagkalim ve Hazard
grafikleri EasyFit 5.0 paket programi (EasyFit2008) yardimiyla tim dagilim tiirleri
icin incelenmis ve en c¢ok gozlenen dagilim seklinin Lognormal oldugu
belirlenmistir. Ayrica 6len hastalarin sagkalim siiresi dagilimina ait olasilik yogunluk
fonksiyonunun grafigi Sekil 4.1°de verilmistir. Bu grafige gore verilerin, Lognormal
dagilimin 6nemli bir 6zelligi olan saga carpikligi sagladigi gozlemlenmektedir

(EasyFit 2008).

Probability Density Function

16 24 32 40 48 56 64 72 80 88 96 104

[ Histogram — Lognormal

Sekil 4.1 Olen meme Kkanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin
dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi

Sagkalim stiresine ait olasilik yogunluk fonksiyonu, Lognormal dagilima uygunluk
gosterse de, dagilimmin daha belirgin tanimlanabilmesi icin Hazard fonksiyon
grafiginin de incelenmesi gerekir. Cilinkii Hazard fonksiyonu grafigi, ilgilenilen
dagilimin tanimlanmasi ve diger dagilimlardan ayirt edilmesi i¢in 6nem tastyan bir
grafiktir. Sagkalim siiresine ait Hazard fonksiyonunun grafigi Sekil 4.2.’de verildigi

gibidir (EasyFit 2008).
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Hazard Function
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Sekil 4.2. Olen meme kanserli hastalarin sagkalim Hazard
fonksiyonunun grafigi

Sagkalim siiresine ait olasilik yogunluk ve Hazard fonksiyon grafiklerinden elde
edilen sonuglar birlestirildiginde, tan1 konduktan sonra 6len meme kanserli hastalara
ait sagkalim siiresi verilerinin Lognormal dagilima uydugu soylenebilir. Bu durum
yani Olen hastalarin sagkalim siiresine ait verinin Lognormal dagilim gosterip
gostermedigi bir kez de hipotez kurularak test edilmistir. Tiim hesaplamalarda hata
payl (o) 0.05 olarak alinmustir. Bu analizler i¢in kurulan hipotez asagidaki gibi

ifade edilir:

Ho: Tani1 konduktan sonra 6len hastalarin, oldiikleri zamana kadar gegen siireleri
(sagkalim siiresi) Lognormal dagilmaktadir.
Hi: Tam1 konduktan sonra olen hastalarin, oldiikleri zamana kadar gecen siireleri

(sagkalim siiresi) Lognormal dagilmamaktadir.

Hipotezin testinde siirekli dagilimlar i¢in uyum 1iyiligi testlerinden Kolmogorov-
Smirnov ve Anderson-Darling testleri kullanilmistir. Cizelge 4.3.’ten goriildiigii gibi,
uyum iyiligi testleri sonucu elde edilen p degerleri her iki test i¢cin de 0.05’ten biiyiik
oldugundan, Lognormallik i¢in kurulan hipotez kabul edilmis ve Olen hastalara ait

sagkalim stirelerinin dagiliminin Lognormal oldugu bir kez daha gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. Lognormal dagilim i¢in elde edilen uyum iyiligi test sonuglar:

Kolmogorov-Simirnov a
Orneklem biiyiikliigii 69
Test istatistigi 0,09551 p>a
p degeri 0.414
Anderson-Darling a
Orneklem biiyiikliigii 69
Test istatistigi 0,70384 p>a
p degeri 0.324

Lognormal dagilimda, verilere uygulanan logaritmik doniistimiin ardindan dagilimin
yaklasik olarak simetrik olmasi gerekir. Bu nedenle verilerin Lognormal dagilim
gosterdigini ve simetrik oldugunu vurgulamak icin, dlen hastalarin sagkalim siiresi
verilerinin logaritmasi alinarak normallik testi yapilmistir. Kolmogorov-Smirnov
testt yardimiyla logaritmik doniisiim yapilan oOlen hastalarin sagkalim siiresi
verilerinin normal dagilima uygun olup olmadig: test edilmistir. Olen hastalarin
sagkalim siiresi verilerine ait normallik testi sonuclar1 Cizelge 4.4.’de 6zetlendigi
gibidir.

Cizelge 4.4. Logaritmas1 alinan verilerin Kolmogorov-Smirnov Normallik testi
sonuclari

Kolmogorov-Simirnov Kolmogorov-Simirnov test p ¢ift yonlii
istatistigi
Ln takip siiresi 0,664 0,770

Elde edilen p degerinin 0.05’ten biiyiik olmasi, hipotezin kabul edilmesine ve
logaritmast alinan Olen hastalarin sagkalim siiresi verilerinin normal dagilim
gosterdigi seklinde yorum yapilmasima neden olur. Normallik testinin ardindan,
prognostik faktorlerin sagkalim siiresine olan etkilerinin belirlenmesi icin KPSA’ya

gore analiz sonuclari elde edilmis ve sonuglar asagidaki ¢izelgede 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.5. Meme kanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin KPSA

sonuclari
Bagimsiz Degiskenler B OA_;@ Z p Hizlandirma
Faktorii
(HF)
Yas (Yil) -0.0029  0.0060 -0.4739 0.6360 0.9971
Aile Hikayesi (Meme kanseri) -0.0377 0.2150 -0.1754 0.8610 0.9630
Aile Hikayesi (Diger kanser)  0.3860 0.2937 1.3145 0.1890 1.4711
Menepoz Durumu 0.2267 0.1849 1.2259 0.2200 1.2545
Timdr Bilyukligi -0.0253 0.0077 -3.2726  0.001 0.9750
TNM Evresi [1A 0.6284 0.2140 2.9367  0.003 1.8746
TNM Evresi [1B 0.7648 0.2603 2.9381  0.003 2.1486
Histolojik Tip (Duktal) -0.0047 0.1621 -0.0288  0.977 0.9953
Ostrojen Reseptor Durumu 0.4731 0.1770  2.6737  0.0075 1.605
(Negatif)
Progesteron Reseptor Durumu  0.2158  0.1732  1.2462  0.2130 1.2408
(Negatif)
Tedavi TURU (MKC,MRM)  0.0358 0.1618 0.2210  0.8250 1.0364
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu  0.8022  0.1869 4.2922  0.000 2.2304
(Pozitif)

Sonuglar incelendiginde, meme kanserli hastalarin sagkalim siiresi lizerinde etkili

olmayan prognostik faktorlerin; yas, aile hikayesi, menepoz durumu, histolojik tip,

progsteron reseptdr durumu ve tedavi tiirli degiskenleri oldugu goriilmiistiir (p>0.05).

Diger taraftan, tiimdr biiytikligi (p<0.001), TNM evresi 1A (p<0.003), TNM evresi

[IB (p<0.003), dstrojen reseptdr durumu (p<0.008) ve aksiller lenf nodu tutulumu

(p<0.000) degiskenlerinin sagkalim siiresi iizerinde Onemli etkilerinin oldugu

belirlenmistir. Anlamli bulunan prognostik faktorlere goére KPSA yeniden ele

alindiginda, sonuglar asagidaki gibi dzetlenebilir.
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Cizelge 4.6. Anlaml bulunan parametrelere gore elde edilen KPSA sonuclar:

Bagimsiz Degiskenler ﬁ? oA-ﬁ Z p HF
Timor Buyikligi -0.026  0.008 -3.279 0.001 0.974
TNM Evresi 1A 0.664 0216 3.079 0.002 1.943
TNM Evresi 1IB 0.808 0.258 3.131 0.001 2.243

Ostrojen Reseptér Durumu (Negatif) 0.580 0.153 3.785 0.000 1.786
aksiller Lenf Nodu Tutulumu (Pozitif) 0.849 0.186 4.565 0.000 2.337

Cizelge incelendiginde, tiimor biyiikligi (p<0.001), TNM evresi IIA (p<0.002),
TNM evresi [IB (p<0.001), dstrojen reseptor durumu (p<0.000) ve aksiller lenf nodu
tutulumu (p<0.000) degiskenlerinin sagkalim siiresi lizerindeki etkilerinin 6nemli
oldugu goriilmektedir. Cizelgeden elde edilen bir baska onemli bilgi, sagkalim
zamaninin azaldigr durumun agiklanmasina yardimet olur. Sagkalim zamani, timor
biyiikliigii arttikca 0.974 oraninda, TNM evre IIA’nin evre (0)’a gore 1.943
oraninda, TNM evre [IB’nin evre (0)’a gore 2.243 oraninda, Ostrojen reseptor
durumu negatif olanlarin pozitif olanlara gére 1.786 oraninda ve aksiller lenf nodu

tutulumu pozitif olanlarin negatif olanlara gore 2.337 oraninda azalmstir.

4.3. BAYESCI SAGKALIM ANALIZI (BSA)

Aciklayict olan ve olmayan 6nsel dagilim bilgisine dayanarak elde edilen Bayesci
sagkalim analiz sonuglar, WinBUGS programinda macro yazilarak elde edilmistir.
Bu noktada WinBUGS programi uygulanirken dikkat edilmesi gereken noktalar

hakkinda bilgi verilmesi uygun goriilmiistiir.

WinBUGS yaziliminin temeli BUGS’a (Bayesian inference Using Gibbs Sampling)
yani “ Gibbs Orneklemesi Kullanilarak Bayesci Sonu¢ Cikarma” ya dayanmaktadir.
BUGS, ilk kez 1996’da uygulanmaya baslamasinin ardindan gelistirilerek ayrica
grafik arayiizlii hale doniistiiriilerek, 2003 yilinda yeni bir isimle yani “WinBUGS”
olarak kullanima sunulmustur. WinBUGS yazilimmin komut satirlar1 daha kisadir,
ve degiskenlerin model disinda ayrica bildirilmesine gerek yoktur. Yazilimda ayrica
dizilerin boyutu smirlandirilmamis ve deyimlerin noktali virgiille sonlandirilmasina

gerek gorilmemistir.  Yazilimda MCMC kullanilarak, karmagik istatistiksel
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modellerin Bayesci yaklasim ile ¢dzlimiine ulasmak da miimkiin hale gelmistir.

Uygulamada WinBUGS yaziliminin tercih edilmesinin nedenlerinin basinda, Bayesci

modeli olusturabilmek ve modele iliskin ¢ikarsama yapabilmektir. Bayesci yaklagim

icin yazilan ¢ok sayida program olmasina ragmen; WinBUGS, iglerinde en c¢ok

tercih edilen yazilimdir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri de, amaci programlama

olmayip istatistiksel ¢alisma yapmak isteyen bir kullanicilar i¢in uygun bir yazilim

olmasidir. WinBUGS uygulanirken dikkat edilmesi gereken noktalar asagidaki gibi

siralanabilir;

WinBUGS’da istenen sonsal dagilimin elde edilebilmesi ve baslangic
degerlerinin etkisinin en aza indirilmesi i¢in, elde edilen Markov zincirinde
iterasyonun baslangi¢ kismini islem dis1 birakmak gerekmektedir. Islem dis1
birakmada kullanilan iterasyon sayisina “burn-in uzunlugu” denir. Zincir ne
kadar yavas yakinsarsa, burn-in periyodunun se¢iminde o derece dikkatli
olmak gerekir. Zincirin yakinsakligin1 saglayan en iyi baslangic degerinden
baslatmak periyodun hizli ¢alismasina neden olur. Burn-in periyodunun
uzunlugunu hesaplamak icin evrensel, sistematik ve kesin bir ydntem
bulunmamaktadir. Burn-in uzunlugu, yakinsama hizina bagl olarak degisir.
Paralel zincirler calistirarak, zincirlerin duragan dagilimlart ile ilgili
farkliliklar daha kolay gozlemlenebilir.

WinBUGS’da iterasyon sayisi, burn-in uzunlugundan sonraki iterasyon
sayisidir.

WinBUGS’da baslangi¢ degerinin belirlenmesinde iki yol vardir: birincisi
baslangi¢c degerinin arastirmaci tarafindan atanmasi, ikincisi ise en ¢ok
olabilirlik yonteminden elde edilen parametre tahminlerinin baslangi¢c degeri
olarak kullanilmasidir. Uygulamada ikinci yol tercih edilir.

WinBUGS sonug¢ sekmesinde yer alan iz grafikleri; Markov zincirindeki
yakinsamay1 gdstermenin en kolay yOntemlerinden biridir. Grafik; Markov
zincirinden elde edilen degerlerin iterasyon sayisina gore ¢izilir. Tiim zincir
degerleri i¢in elde edilen iz grafiklerine “Geg¢mis (History)” grafigi ad1 verilir.
Markov zinciri yakinsama gosterirse; grafikte salinimlar (titresimler) artar
aksi durumda ise azalir. Yakinsamanin az olmasi, her bir iterasyonda ¢ok az
bir degisimin meydana geldigini ve dogru sonsal dagilimin elde edilmesi i¢in

iterasyon sayisinin arttirilmasi gerektigini ifade eder.
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e  WinBUGS o6zet ¢izelgesinde yer alan MC hatasi, sonsal istatistiklerinden elde
edilen ve yeterli iterasyon sayisinin belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir.
Bu deger aym zamanda sonsal istatistiklerde olusan belirsizligi
gostermektedir ve Orneklem hacmi arttikca azalis gosterir. Sonsal
istatistiklerin kesinliginden bahsedebilmek i¢in; MC hata oraninin, elde
edilen sonsal standart hatanin %5 veya daha azina denk gelmesi gerekir.

e  WinBUGS sonug sekmesinde yer alan yogunluk grafigi icin Kernel diizleme
yontemi kullanilir. Grafigin ¢an bigiminde olmasi, sonsal dagilim arzu edilen

dagilima uygunluk gosterdigi anlamina gelir.

Aciklayic1 onsel dagilima dayali Bayesci sagkalim analizinin (BSA-I) uygulamasi
sirasinda, sagkalim siiresine etki eden prognostik faktorler i¢in gegmis ¢alismalardan
elde edilen Onsel bilginin kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Ancak yapilan kaynak
taramas1 sonucunda, c¢alismadaki baz1 degiskenler icin bu tir bir bilgiye
ulagilamamistir. Bu nedenle uygulamada bu degiskenler i¢in, agiklayici olmayan

normal onsel dagilima dayali (N(0.0, 0,0001)) bilgi kullanilmistir. Kaynak taramasi

sonucunda calismadaki degiskenler i¢in elde edilen ( ﬁ’) ve (6 /}) onsel bilgileri

asagida Ozetlenmistir. Burada yer alan kategorik degiskenlerin referans disinda yer

alan kategorileri dikkate alinmigtir.
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Cizelge 4.7. Meme kanserli hastalara iliskin bagimsiz degiskenlerin onsel
bilgileri

Bagimsiz Degiskenler ﬁ &;ﬁ Kaynak
Yas (Yil) -0,02 0,01  Chapman ve dig. (2008)
Aile Hikayesi 0.1009 0.2288 Raman ve Venkatesan
(2012)
Menepoz Durumu 0,075 0,0997 Raman ve Venkatesan
(2012)
Tiimdr Biyiikligii -0.20 0,04 Sun ve dig. (2002)

TNM Evresi-1 - - -

TNM Evresi-2 - - -

Histolojik Tip (Duktal) - - -
Ostrojen Reseptor Durumu (Negatif) 0,14 0,05 Sun ve dig. (2002)

Progesteron Reseptér Durumu (Negatif) - - -

Tedavi TURU (MKC,MRM) - - -
Aksiller Lenf Nodu Tutulumu (Pozitif) -0.26 0,08 Sun ve dig. (2002)

Lognormal dagilim gosteren 6len hastalarin sagkalim siiresine etki eden prognostik
faktorlerin belirlenmesinde WinBUGS’ta yazilan macro yardimiyla elde edilen

sonuglar (BSA-I) asagidaki gibidir.
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Cizelge 4.8. Meme kanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin BSA-I
sonuclari

Bagimsiz B &;ﬁ MC %2.5 %975  HF
Degiskenler Hata
Yas (Y1) -0.0005 0.0057 0.0002 -0.0106 0.0120 0.9995
Aile Hikayesi -0.0124 0.2062 0.0025 -0.408  0.4058 0.9877

(Meme kanseri)
Aile Hikayesi 0.4015 0.2835 0.0036 -0.1329 0.9855 1.4941

(Diger kanser)
Menepoz Durumu  0.1906  0.177  0.0032 -0.1557 0.5416 1.2099
Tiumor Biyikligi  -0.0228 0.0072 0.0002 -0.0369 -0.0089 0.9775
TNM Evresi [IA 0.6533 0.207 0.0053 0.2623 1.071 1.9219
TNM Evresi [1B 0.7805 0.2526 0.0069 0.2972  1.286 2.1826

Histolojik Tip -0.0219 0.1549 0.0028 -0.2828 0.3253  1.0221
(Duktal)
Ostrojen Reseptor ~ 0.4565  0.1668 0.0035 0.1389  0.7913  1.5785
Durumu (Negatif)
Progesteron Reseptor 0.2227  0.1672 0.0027 -0.1031 0.5539 1.2494
Durumu (Negatif)
Tedavi TURU 0.0386  0.1559 0.0029 -0.267 0.3411 1.0393
(MKC,MRM)

Aksiller Lenf Nodu  0.8137  0.1786 0.0043 0.4779 1.174  2.2562
Tutulumu (Pozitif)

Daha 6nce de ifade edildigi gibi, sonsal dagilimin yakinsama saglamasi ve baslangic
degerlerinin etkisinin en aza indirilmesi i¢in, Markov =zincirinde elde edilen
orneklemin baslangic kismi c¢ikarilir. Uygulamada 50000 iterasyonun ilk 2500
iterasyonu cikarilmis ve elde edilen BSA-I sonuclar Cizelge 4.8’de verilmistir.
Cizelgeden hareketle MC hatanin, sonsal standart hataya oran1 %5 ten kiigiik oldugu
icin, yeterli iterasyon sayisina ulasildigi soylenir. Ayrica %2.5 ve %97.5 giliven
araliklar1 incelendiginde, “0” degerini i¢eren araliga sahip olan katsayilarin sagkalim
siiresi iizerine bir etkisi olmadigi sdylenir. Buradan hareketle, meme kanserli

hastalarin sagkalim siiresi ilizerinde; yas, aile hikayesi, menepoz durumu, histolojik
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tip, progsteron reseptdr durumu ve tedavi tlirii de§iskenlerinin 6nemli etkilerinin

olmadigi sdylenebilir.

Timdr biiytikliigi, TNM evresi [IA, TNM evresi 1IB, Ostrojen reseptdr durumu ve
aksiller lenf nodu tutulumu degiskenlerinin ise sagkalim siiresi iizerinde Onemli
etkilerinin oldugu ifade edilir. Anlamli bulunan prognostik faktorler igin BSA-I
tekrar uygulandiginda elde edilen sonuclar asagidaki gibi 6zetlenebilir. Cizelgedeki
degerlerin, 50000 iterasyondan ilk 2500 iterasyonunun ¢ikarilarak elde edilen BSA-I

sonuglari oldugunun altin1 ¢izmek bu noktada 6nem tagimaktadir.

Cizelge 4.9. Anlamh bulunan parametrelere icin elde edilen BSA-I sonuclari

Bagimsiz Degiskenler B &;ﬁ MC %2.5 %97.5 HF
Hata

Tiimdr Biyiikligii -0.0224  0.0069 0.0002 -0.0358  -0.0088 0.9778
TNM Evresi [IA 0.659 0.1931 0.0045 0.2936 1.051 1.9329
TNM Evresi [1B 0.7948 0.23 0.0052 0.3501 1.256 2.2140

Ostrojen Reseptor 0.5626  0.1402 0.0030 0.2994 0.8517  1.7552

Durumu (Negatif)

Aksiler Lenf Nodu 0.8366  0.1686 0.0036 0.5185 1.183 2.3085

Tutulumu (Pozitif)

Cizelgeden hareketle MC hatanin, sonsal standart hataya oranmi %35’ten kiigiik
oldugundan yeterli iterasyonun sayisinin elde edildigi soylenebilir. Ayrica timor
blyiikliigi, TNM evresi IIA, TNM evresi 1IB, Ostrojen reseptér durumu ve aksiller
lenf nodu tutulumu degiskenlerinin sagkalim siiresi {lizerindeki etkilerinin 6nemli
oldugunun da alt1 ¢izilmelidir. Sagkalim siiresinin azalmasinda tiimor biiytikliigliniin
0.9778, TNM evre IIA’nin evre (0)’e gore 1.9329, TNM evre [IB’nin evre (0)’a gore
2.2140, ostrojen reseptor durumu negatif olanlarin pozitif olanlara gore 1.7552 ve
aksiller lenf nodu tutulumu pozitif olanlarin negatif olanlara 2.3085 oraninda etkili

oldugu soylenebilir.

BSA-I"den elde edilen parametrelerin sonsal dagilimlarina ait Markov zincirlerinin

yakinsakliklarini iz ve Kernel yogunluk grafikleri ile gérmek miimkiindiir. Buna gore
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BSA-I’de anlamli bulunan degiskenler i¢in ¢izilen iz ve Kernel yogunluk grafikleri

asagida verilmistir.
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Sekil 4.3. BSA-I’e gore anlamh bulunan parametrelere icin elde edilen iz
grafikleri

Parametrelerin iz grafiklerinden oldukc¢a salinim gosterdikleri (titresim) ve sonsal

dagilima yakinsamanin hizli bigimde gerceklestigi soylenebilir.

Anlamli bulunan parametreler i¢in ¢izilen Kernel yogunluk grafikleri asagidaki

gibidir:
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Sekil 4.4. BSA-I’e gore anlamh bulunan parametreler icin Kernel
yogunluk grafikleri
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Sonsal dagilima iligkin Kernel yogunluk grafikeri incelendiginde, parametrelerin ¢an
egrisi seklinde olup dagilima uygunluk gosterdigi bir baska deyisle ilgilenilen sonsal

dagilima ulagildig1 sdylenebilir.

Agiklayici olmayan 6nsel dagilim bilgisine dayali Bayesci sagkalim analizi (BSA-II),
sagkalim siiresine etki eden prognostik faktorler icin ge¢miste yapilan herhangi bir
calismaya ulasilamadig1 takdirde uygulanan bir analizdir. Bu noktada analizde
prognostik faktorlerin her biri i¢in aciklayict olmayan normal 6nsel dagilima dayali
(N(0.0,0,0001)) bilginin kullanildigin1 belirtmek gerekir. Ayrica Lognormal dagilima
prognostik faktorlerin belirlenmesi amaciyla macro yazilmistir. Sonsal dagilimin
istenen dagilimina yakinsamasi ve baslangic degerlerinin etkisinin en aza indirilmesi
icin, Markov zincirinde 6rnekleminin baslangi¢ degerlerinin bir kismi ¢ikarilmistir.
Bu c¢alismada 50000 iterasyonun ilk 2500 adedi ¢ikartilmis ve elde edilen BSA-II

sonuglar1 Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Meme kanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin BSA-II
sonuc¢lari

Bagimsiz Degiskenler ﬂA OA-[} MC %2.5 %97.5 HF
Hata

Yas (Yil) -0.0032  0.0073 0.0002 -0.0171  0.0108 (9968

Aile Hikayesi (Meme kanseri) -0.0382  0.2557 0.0031 -0.532 0.4748  .9625

Aile Hikayesi (Diger kanser) 0.4635 0.3511 0.0041 -0.1954 1.187 1.5896

Menepoz Durumu 0.2483  0.2162 0.0048 -0.1705  0.6832 1.2818

Timor Biyikligi -0.0287  0.0092 0.0002 -0.0477  -0.0114 9717

TNM Evresi I1A 0.7231  0.2547 0.0074 0.2494 1.25 2.0608

TNM Evresi [IB 0.8578  0.309  0.0091 0.2715 1.499 2.3580

Histolojik Tip (Duktal) -0.0029 0.1961 0.0042 -0.3884  0.3896 1.0029
Ostrojen Reseptdr 0.5627  0.2099 0.0047 0.1692 0.9937

Durumu (Negatif) 1.7554
Progesteron Reseptor 0.25 0.2045 0.0034 -0.1471 0.6595

Durumu (Negatif) 12840
Tedavi TURU 0.0288  0.1904 0.0035 -0.3533  0.3999

(MKC.MRM) 1.0292

Aksiller Lenf Nodu 0.9011  0.2257 0.0054 0.4771 1.372
2.4623

Tutulumu (Pozitif)

66



Cizelgeden de goriildiigii tizere, MC hatanin sonsal standart hataya orani %5’ten
kiigtik oldugu i¢in yeterli iterasyon sayisi elde edilebilmistir. %2.5 ve %97.5 giiven
araliklar1 arasindan “0” degerini igeren araliklara karsilik gelen katsayilarin sagkalim
stiresi iizerine herhangi bir etkisi olmadig1 sdylenir. Buradan hareketle meme kanserli
hastalarin sagkalim siiresi {izerinde yas, aile hikayesi, menepoz durumu, histolojik
tip, progsteron reseptdr durumu ve tedavi tiirii degiskenlerinin 6nemli etkilerinin
olmadig: ifade edilir. Diger taraftan tiimor biiyilikliigii, TNM evresi [IA, TNM evresi
IIB, oOstrojen reseptdor durumu ve aksiller lenf nodu tutulumu degiskenlerinin
sagkalim siiresi iizerindeki etkilerinin 6nemli oldugu sdylenir. Anlamli bulunan
prognostik faktorler i¢in, BSA-II tekrar uygulandiginda elde edilen sonuglar
asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Cizelge 4.11. Anlamh bulunan parametreler icin BSA-II sonuclar:

Bagimsiz Degiskenler B &/} MC %2.5 %97.5 HF
Hata
Tiumor Biyiikligi -0.0266 0.0083 0.0002 -0.0434 -0.0108 0.9738
TNM Evresi [TA 0.708  0.2312 0.0062 0.2752 1.186  2.0299

TNM Evresi [1B 0.8548 0.2788 0.0075  0.322 142 2.3509
Ostrojen Reseptor 0.6181 0.1699 0.0034 0.3064 09739 1.8553
Durumu (Negatif)

Aksiler Lenf Nodu 0.8967 0.203 0.0047 0.5196 1.321  2.4515
Tutulumu (Pozitif)

Cizelgedeki sonuclar dogrultusunda tiimor biiytikliigi, TNM evresi IIA, TNM evresi
IIB, oOstrojen reseptdor durumu ve aksiller lenf nodu tutulumu degiskenlerinin
sagkalim siiresi iizerindeki etkilerinin 6nemli olduguna karar verilir. BSA-II’ye gore,
timor biiytkliigi arttikca sagkalim siiresinin 0.9738 oraninda, TNM evre I1A’nin,
evre (0)’e gore 2.0299 oraninda, TNM evre IIB’nin, evre (0)’a gore 2.3509 oraninda,
Ostrojen reseptdr durumu negatif olanlarin pozitif olanlara gére 1.8553 oraninda ve
aksiller lenf nodu tutulumu pozitif olanlarin negatif olanlara gore 2.4515 oraninda

azaldig1 sdylenebilir.

67



Parametrelerin

yakinsaklig1 iz ve Kernel yogunluk grafikleri ile incelenir. BSA-II analizinde anlaml

bulunan parametrelere ait iz ve Kernel yogunluk grafikleri sirasiyla asagida

verilmektedir.

sonsal dagilimindan Orneklemeler ¢eken Markov zincirinin
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Sekil 4.

Parametrelerin iz grafikleri incelendiginde, grafiklerin salinim gosterdikleri ve sonsal
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5. BSA-II’ye gore anlamli bulunan parametreler i¢in iz grafikleri

dagilima yakinsama hizinin yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sonsal dagilima iligkin Kernel yogunluk grafikeri incelendiginde, parametrelerin ¢an
egrisine uygunluk gosterdigi, bir baska deyisle ilgilenilen sonsal dagilima yaklastig

sOylenebilir.

Meme kanserli hastalarin siirelerine etki eden anlamli prognostik faktorleri inceleyen
KPSA, BSA-I ve BSA-II yontemlerinin karsilagtirilmasi i¢in uyum iyiligi
istatistikleri asagidaki cizelge elde edilir.

Cizelge 4.12. Meme kanserli hastalarin sagkalim siirelerine iliskin anlamh
bulunan degiskenlerin KPSA, BSA-I ve BSA-II yontemlerine gore elde edilen
uyum istatistikleri

Uyum istatistigi KPSA BSA-1 BSA-II
-2xLogaritmik 884.213 867.603 885,045

olabilirlik
AIC 900.213 883.603 901.045

Yukaridaki ¢izelgede ii¢ yontem i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, BSA-I
yonteminin diger yontemlere nazaran en diisiik olabilirlige sahip oldugu, ayrica en
diisik AIC degerini verdigi gorlilmiistiir. Bu nedenle diger yontemlere tercih

edilebilecegi sdylenebilir.

KPSA, BSA-I ve BSA-II yontemlerine gére anlamli bulunan tiimdr biiytikligii, TNM
evresi IIA, TNM evresi 1IB, Ostrojen reseptér durumu ve aksiller lenf nodu tutulumu
degiskenlerinin parametre tahminleri ve standart hatalar1 asagidaki sekilde oldugu

gibi bir goriiniime sahiptir.
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Sekil 4.7. KPSA, BSA-I ve BSA-II’nin parametre tahmini ve standart
hatalarimin grafigi

Grafik incelendiginde, BSA-I yontemine ait anlamli bulunan parametre tahminlerin
standart hatalarinin, KPSA ve BSA-II i¢in elde edilen parametre tahminlerinin

standart hatalarindan daha kiiciik oldugu gozlemlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Saglik alaninda sagkalim siirelerine iliskin verilerin incelenmesi amaciyla kullanilan
yontemler her zaman giincelligini korumaktadir. Sagkalim analizi, prognostik
Ogelerin ve tedavi basarilarinin ortaya konmasi agisindan énem tagimakta ve tibbin
cesitli alanlarinda (bireyin sag kalma siiresi, protezin dayanma siiresi gibi)
kullanilmaktadir. Lloyd D. Fisher ve Gerald van Belle “Biostatistiscs, A
Methodology for the Health Science” isimli kitaplarinda analize “Sagkalim Analizi”
denmesinin nedenini sdyle vurgularlar: “Oliimden bahsetmek {iziicii ancak

sagkalimdan s6z etmek daha memnun edicidir”.

Belirli bir dagilima sahip sagkalim siiresi tizerinde etkili olan faktorlerin
belirlenmesinde kullanilan KPSA, bircok istatistiksel paket programlarda yer alan bir
yontem oldugu i¢in arastirmacilar tarafindan tercih edilmektedir. KPSA’ya alternatif
olarak gelistirilmis olan BSA ise son yillarda olduk¢a sik kullanilmaya baslanmistir.
BSA, gozlenen veriden elde edilen yeni bilgi ile dnceki benzer ¢aligmalardan elde
edilen bilgilerin birlestirilmesine dayanan bir yontemdir. Dolayistyla 6nsel bilginin
elde edilmesi, Bayesci ¢ikarsamada O6nemli bir rol oynar. Bayesci analiz; onceki
bilgiler ve gecmis deneyimler gibi agiklayici onsel bilgiler ile gdzlenen verinin
birlestirilerek subjektif olarak yorumlanmasina dayanir (Congdon, P., 2006; Wong
ve ark., 2005). Bayesci ve klasik yontemler arasindaki en 6nemli fark, BSA’ nin 6nsel
bilgiyi hesaba katmasi ve dolayis1 ile arastirmacinin subjektif kanaatlerini de

yansitmasidir.

Incelenen olayla ilgili ge¢miste herhangi bir ¢alisma yapilmamis ya da uygun &nsel
bilgiye, yapilan ¢aligmalarin sonuglarinin giivenilir olmamasi nedeniyle ulasilamamis
olabilir. Veri yapisina uygun ve gercegi yansitan aciklayic1 oOnsel bilgiye
ulagilamadig1 durumda, agiklayici olmayan 6nsel bilgi kullanilmasina ragmen, Calle
ve ark. (2006) ve Ibrahim ve ark. (2001), aciklayict olmayan 6nsel bilgiye dayali

Bayesci ve klasik yaklagimlarin benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Ibrahim ve ark. (2001), aciklayic1 olmayan ya da aciklayici olup da uygun olmayan
onsel bilgiyi kullanmanin, degiskenlerin anlamliliginin belirlenmesinde faydali
olabilecegini fakat model secimi ve karsilastirmast i¢in uygun olmayacagini
belirtmiglerdir. Ayrica sonsal model olasiliklarinin hesaplanmasinda uygun Onsel
bilginin kullaniminin gerekliligini vurgularken, agiklayici olmayan onsel bilgiyle
yiiriitiilen caligsmalardan elde edilen parametre tahminlerinin gelecekte yapilacak
calismalar icin kulanilamayacagini ifade etmislerdir (Ibrahim ve ark., 2001). Gelfand
ve Mallick (1995) ise aciklayict olmayan onsel bilgi kullanildigi biiylik veri
setlerinden elde edilen parametre tahminlerinin, klasik en c¢ok olabilirlik

yonteminden elde edilen parametre tahminlerine yakin olacagini ifade etmislerdir.

Tiim istatistiksel dagilimlarda oldugu gibi sagkalim siiresine iligkin dagilimlar
tanimlarken de dagilimin olasibik yogunluk fonksiyonu, birikimli dagilim
fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve risk (hazard) fonksiyonundan faydalanilir. Bu
calismada kullanilan meme kanseri verilerinin yukarida sayilan fonksiyon 6zellikleri
incelenmis ve dagilim seklinin lognormal oldugu goriilmiistiir. Lognormal dagilim,
olaya iligkin verilerin dagilimin sol kuyrukta yogunlastigi ve yapilan logaritmik
donilisim sonucunda sagkalim stiresinin dagiliminin normal dagilima yaklastig
goriilmiistiir. Lognormal dagiliminin dezavantaji ise izlem siiresi arttikca Hazard

fonksiyonun degerinin sifira yaklagmasidir.

Bu ¢alismada, meme kanserine yakalanmis hastalarin hastaliga yakalandiktan 6lene
kadar gecirdikleri siirenin dagilimi incelenmis, bu siireye etki eden prognostik
faktorleri belirlemek i¢in ise Klasik ve Beyes¢i parametrik sagkalim analizi
uygulanmistir. Verilerin dagilimmin seklinin belirlenmesinin ardindan; KPSA ve

aciklayici olan ve olmayan 6nsel bilgiyi kullanan BSA uygulanmustir.

Onsel bilginin elde edilmesi igin, meme kanserli hastalarin sagkalim siirelerine
iligkin onceki arastirmalar incelenmistir. Yapilan inceleme sonucunda ilk olarak
Raman ve caligma arkadaglarinin 2012 yilinin Subat ayinda yaptiklar1 ¢alisma baz
alimmistir. 522 meme kanserli hastanin sagkalim siiresi tizerinde evre, diisiik sayisi,
cocuk sayisi, kemoterapi, radyoterapi, ailedeki kanser hikayesi ve menepoz durumu
degiskenlerinin etkileri incelenmis ve bu amagla ii¢ farkli dagilim (Weibull, Ustel ve

Lognormal) igin KPSA uygulanmustir. incelenen prognostik faktorlerden; evre ve
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kemoterapi degiskenlerin etkisinin énemli oldugu saptanmistir. Baz alinan bir diger
calisma ise Chapman ve arkadaslarinin 2008 yilinda 5187 meme kanserli hastanin
sagkalim siiresi iizerine yaptiklar1 ¢alismadir. Bu ¢alismadaki prognostik faktorler;
yas, menepoz durumu, tamoksifen tedavi, radyasyon terapisi, kemik kirigi, kemik
erimesi, kalp-damar hastaligi, hormon tedavisi durumu, lenf nodu durumu ve
alternatif tedavi durumu olarak belirlenmistir. Degiskenlerinin sagkalim stiresi
tizerinde etkisini incelemek amaciyla Lognormal model uygulanmis, sadece yas ve
lenf nodu durumu degiskenlerinin énemli oldugunu belirlemislerdir. Son olarak Sun
ve arkadaslarinin 2002 yilinda yaptig1 ¢alismadan 6nsel bilgi edinilmeye calisiimig
ve 678 meme kanserli hastanin sagkalim siiresi iizerinde etkili olan yas, timor
biiyiikliigii, lenf nodu durumu, Ostrojen reseptdor durumu, progesteron reseptor
durumu, alternatif tedavi alma durumu, kemoterapi, radyoterapi ve alternatif hormon
terapisi degiskenleri incelenmistir. Sagkalim siiresi iizerinde etkisini incelemek
amaciyla Lognormal model uygulanmasi sonucunda tiimor biiyiikliigii, lenf nodu

durumu ve 6strojen reseptdr durumu degiskenlerinin 6nemli oldugu belirlenmistir.

Bu calismada meme kanserli hastalarin sagkalim siiresi iizerinde yas, aile hikayesi,
menepoz durumu, tiimdr biylkligii, TNM evresi I[IA, TNM evresi 1IB, histolojik tip,
Ostrojen reseptor durumu, progesteron reseptor durumu, tedavi (radyoterapi ve
hormon terapisi) ve aksiller lenf nodu tutulumu degiskenlerinin etkileri incelenmistir.
Bu degiskenler i¢inden tiimor biiytikligii, TNM evresi IIA, TNM evresi [IB, 6strojen
reseptdor durumu ve aksiller lenf nodu tutulumu degiskenlerinin sagkalim siiresi
tizerindeki etkilerinin 6nemli olduguna KPSA, BSA-I ve BSA-II analizleri
yardimiyla karar verilmistir. Lognormal dagilima sahip sagkalim siiresi verilerine ilk
olarak KPSA ardindan o6nsel bilgi yardimiyla aciklayici onsel bilgiye dayali BSA-I
uygulanmistir. Bir sonraki adimda Onsel bilginin elde edilemedigi varsayilarak
aciklayic1 olmayan oOnsel bilgiye dayali BSA-II uygulanarak {i¢ ydntem ig¢in
karsilagtirma yapilmigtir. Sapma ve AIC kriterlerine gore yapilan karsilagtirma
sonucunda, aciklayict Onsel bilgiye dayali Bayesci sagkalim analizinin digerlerine
nazaran daha kiigiik sapma ve AIC degerine sahip oldugu ve dolayisi ile tercih
edilmesi gerektigine karar verilmistir. Ayrica BSA-I yontemi ile elde edilen
parametre tahminlerine iliskin standart hatalarin, BSA-II ve KPSA i¢in elde edilen
standart hatalardan daha kiigiik oldugu gozlenmistir.
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Yapilan degerlendirme sonucunda, daha once yapilan calismalarda da oldugu gibi
BSA ile etkin bir sonug elde etmek i¢in uygun ve gercegi yansitan Onsel bilgi ile
calismak gerektigi sOylenebilir. Ayrica agiklayict olmayan onsel bilgi
kullanildiginda, BSA ile KPSA’nin benzer sonuglar verdigi de gozden

kagirilmamalidir.

Oliimciil hastaliga sahip bireylerin bilgileri dogrultusunda sagkalim modelleri
kullanilarak hastaliga neden olan prognostik faktdrler incelenmesinde ileriye yonelik
calismalar, varolan bilgiler birlestirilerek daha kesin sonuglar elde edilmesi
saglanabilir. Ulkemizde kanser tiirleri icin gerekli veri tabanlarmim mevcut
olmamasi, bu tiir uygulamalarin yapilmasini zorlastirmaktadir. Dolayist ile kanser
gibi onemli bir hastalifa neden olan prognostik faktorler belirlenememektedir.
Yapilan tez ¢alismasinin 6nemi bu noktada ortaya ¢ikmakta ve onsel bilgiye ihtiyag

duyan diger ¢alismalara baz olusturmasi timit edilmektedir.
Bayesci sagkalim analizinde son yillarda oldukga giincel bir konu olan sagkalim

stiresine etki eden prognostik faktorler disinda, oOlgiilemeyen veya bilinmeyen

etkenler iizerinde ileriye yonelik caligma yapilmasi planlanmaktadir.
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