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ONSOz
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1. GIRIS

Yasam c¢ozumlemesi (survival analysis), belirli bir hastaliga maruz kalan
bireyin hastaligin tanisindan veya uygulanan bir girisimden sonra ne kadar
sure daha vyasayabilecegini ya da hastaligin ne kadar surede
tekrarlanabilecegini (nUks derecesini) tahmin etmek, tedavi tiplerinin ve diger
faktorlerin yasam suresine etkilerini inceleyebilmek amaciyla gelistiriimis

yontemler ailesidir (Ozdamar, 2003).

Canlilarda basarisizlik ya da élum zamaninin ¢ézimlenmesine iligkin
calismalar, sigorta sirketleri tarafindan yasam tablolarinin hazirlanmasi ile
baslamistir. Bu ¢calismalar daha sonra geligtirilerek basarisizlik modeli ya da
risk (hazard) modeli olarak adlandirilan genel modellerle, herhangi bir olayin
olma ya da g6zlemlenme zamaninin ¢ézumlenmesinde kullaniimigtir (Kése,
1997).

Yasam ¢ozimlemesi, T zaman slresinde (arastirma periyodu)
izlenen n sayida hasta birimden elde edilen yasam surelerinin (izlem suresi)
dagihmini  agiklayarak, yasam suresini etkileyen ve etkilemesi olasi
degiskenleri iceren modeller kurarak, bu modellere gore parametre tahminleri

yapmay! amaglamaktadir (Ozdamar, 2003).

Yasam ¢ozimlemesinde arastirmacinin amaci;

a. Tedaviden sonra hastalarin beklenen yasam surelerinin
kestiriimesi,

b. Genel sagkalim veya hastaliksiz sagkalim egrilerinin elde edilmesi,

c. Tedavinin etkinliginin belirlenebilmesi amaci ile tedavi edilen ve
edilmeyen ya da farkli yontemlerle tedavi edilen hastalarin yasam surelerinin

karsilagtirilmasi,



d. Hastalik ve dolayisiyla yagsam suresi ile bu sureye etki eden risk
faktorleri arasindaki iliskiyi ortaya koymak,

e. Hastaliklarin dogal seyrinin incelenmesi olarak siralanabilir
(Saragbasi, 2002; Disci, 2008).

Yasam fonksiyonunu bulabilmek igin yasam sdrelerinin dagilimini
(Ustel, gamma, Weibull, log-normal vb) bilmek gerekir. Yasam surelerinin
dagilimi bilindiginde uygun yasam fonksiyonu kullanilarak yasam sureleri
degerlendirilip yorumlanabilir. Yagam surelerinin bilinen teorik bir dagilima
dayanarak incelenmesi parametrik yasam ¢ozimlemesi yontemleri ile yaplilir.
Ancak yasam sureleri genellikle, canlilar ile ugrasan (tip ve saglik alani gibi)
bilimlerde belirli bir teorik dagilima uymaz. Bu nedenle saglik bilimlerinde
parametrik olmayan yasam c¢o6zimlemesi yontemleri daha sik
kullaniilmaktadir (Saragbasi, 2002).

Saglik alaninda birgok kronik hastalikta oldugu gibi, bir hastaligin
varhgi ya da yoklugu tek basina yasam ya da olum acgisindan belirleyici
degildir. Hastalik diginda birgok faktér yagsam suresini uzatabilir veya 6lumu
hizlandirabilir. Bu duruma bireylerin yasi, hastaligin tipi, hastalik evresi,
tedavi yontemleri gibi birgcok faktor drnek olarak verilebilir. Hastalik tipini ve
arastirma konusuna gore belirlenen faktorleri dikkate alarak ¢ézim bulmak
gerekir (Terzi ve ark., 2005).

Yasam ¢ozumlemesinde; gerek parametrik gerekse parametrik
olmayan yontemlerin kullaniminda arastirmaci tek grupla ilgilenmektedir.
Oysa arastirmacilar icin tek grubun yasam egilimi yaninda birden fazla
grubun yasam egrilerinin farkh olup olmadigi ya da yapilan tibbi bir girisimin
(ila¢ tedavisi, cerrahi mudahale, terapi vb.) yasam egilimini nasil etkilediginin
bilinmesi gereklidir. Bu ise farkh gruplarin yasam fonksiyonlarinin birlikte
incelenmesi ve karsilastiriimasi ile yapilabilir. Bununla birlikte her bir birey

icin yasam surelerine etki edebilecegi dusunulen agiklayici degiskenlerin de



aragtirilmas1 ve yasam sureleri Uzerine tek tek ve birlikte etkilerinin de

incelenmesi gereklidir (Kése, 1997; Saragbasi, 2002).

Yasam c¢o6zumlemesi icin kullanilan klasik ydntemlerde (yasam
tablosu, Kaplan-Meier gibi) incelenen birimin basarisizliina etken olarak
zamanin etkileri incelenmekte ancak bireyden kaynaklanan farklliklar ve
bireye ait dzellikleri risk (hazard) modeline katilmamaktadir. Cox’'un (1972)
makalesi ve arkasindan gelen Kalbfleisch, Prentice, Tsiatis, Oakes ve
Breslow’un ¢aligmalari, yine Cox'un (1984) “Analysis of Survival Data” adli
calismasi, sagkalim analizi aragtirmalarina yeni bir yaklagim getirmistir. Bu
yaklagimda; bireylerin Ozelliklerinin de hazard modeline eklenmesi
Onerilmigstir (Cox, 1972; Cox 1984; Kése, 1997).

1.1. Yasam Gézumlemesi Terminolojisi

Yasam ¢ozumlemesinde kullanilan terminolojiyi, kavram karmasasina neden
olmamak amaci ile yeniden ifade etmenin faydali olacagi disunulmustir. Bu

calismada kullanilacak olan terimler asagida kisaca agiklanmigtir.

1.1.1. Olgu (Event)

Yasam ¢6zumlemesinde ilgilenilen olay, olgu (event) olarak adlandirilir. Olgu;
belirli bir tedavi gordukten sonra takip altinda tutulan bir bireyin 6lmesi
olabilecegi gibi tedavi edilen bir hastaliin tekrar goralmesi (nuks) olarak da
kabul edilebilir.



1.1.2. Takip (izlem) siiresi (Follow-up time)

igilenilen olgunun gerceklesip gerceklesmeyecegini, gerceklesecek ise ne
kadar sure sonra gercgeklesecegini belirleyebilmek amaci ile segilen n
bayuklugundeki orneklemin calisma baslangicindan itibaren izlem altinda

tutulacagi sureyi (T) ifade eder.

Takip suresi ¢alismanin boyutuna ve cinsine bagh olarak birka¢ saat
ya da gun olabilecegi gibi yillarla ifade edilen bir zaman dilimi de olabilir.
Ornegin ratlarda yapilan bir zehir deneyinde ratlara uygulanan %5, %10 ve
%20’lik konsantrasyonlar sonrasinda beklenen 6lum zamanlari dakikalarla
ifade edilebileceginden takip suresi de dakikalarla ifade edilir ve dlguimler
daha hassas analizler yapilabilmesi amaci ile saniyeler ile belirlenebilir.
Bagka bir ¢alismada yeni evlenen ciftlerin ne kadar sure sonunda ¢ocuk
sahibi olduklar arastirilacaksa bu durumda takip suresi aylar ya da vyillarla
ifade edilebilir. Eger incelenen konu geng¢ yaslarda (<18 yas) sigaraya
baslayan bireylerde ilk kalp krizi ne zaman gorulecek ise bu durumda da
takip suresi yillar, on yillar ile ifade edilir. Calismanin baslangi¢ tarihi, takip
suresi ve sonuglandigi tarih ¢calisma planinda agik ve net olarak belirtiimelidir
(Marubini ve Valsecchi, 1994; Vittinghoff ve ark., 2004).

1.1.3. Yasam siiresi ya da basarisizlik zamani (Failure Time)

Yasam c¢ozumlemesinde Oncelikle her bir bireyin takip altina alindigi ve
izlendigi bir zaman dilimi tanimlanmalidir. Bu zaman dilimi; uygulanan
tedaviye baslangi¢c zamanlari, tedaviye cevap verme sureleri, tedaviden
herhangi bir nedenle c¢ikma zamanlari bireyden bireye farklihk

gostereceginden her bir birey (gézlem) icin farkh olacaktir.

Basarisizlik belirli bir zaman araligindan sonra olugur ve buna

basarisizlik zamani (failure time) denir. Bir bireyin, belirli bir baslangi¢



zamanindan Oliumine ya da yeniden hastalanmasina (basarisizligina) kadar
gegcen zamana “yasam suresi” ya da “basarisizlik siresi” adi verilir.
Basarisizlik suresi genellikle T ile, takip altindaki » bireyli bir érneklemde
ilgilenilen herhangi bir bireyin yasam suresi ise 7, ya da ¢, ile gosterilir.
Basarisizlik zamani ile ilgili tek gerek kosul negatif olmamasidir. Tibbi
calismalarda basarisizik zamani (herhangi bir nedenden) 6lime kadar
gecen zaman anlamina gelebildigi gibi tedaviden sonra bir hastaligin ilk
nuksu veya bir hastaligin olusumuna kadar gecen zaman anlamina da
gelebilir (Kose, 1997). Basarisizlik suresine ornek olarak; dis eti ¢ekilmesi
tanisi sonrasina flap tedavisi uygulanan hastalarin yeniden dis eti ¢ekilmesi
yasamalarina kadar gecen sure ya da bodbrek transplantasyonu yapilan
hastalarin operasyondan sonra Olmelerine kadar gegen sure verilebilir. Bir
rizgéar tunelinde test edilen ucak pargalarinin artan rizgar siddeti ile
kirlmalarina kadar gecen suUre de basarisizlik zamani olarak gorulebilir
(Marubini ve Valsecchi, 1994).

1.1.4. Sansiirleme (Censoring)

Yasam c¢ozumlemesinde, sagkalim suresi ¢esitli nedenlerle tam olarak
bilinemeyen godzlemler sansurlli gozlem olarak adlandirilir. Takip altindaki bir
birey ilgilenilen olgudan farkli herhangi bir nedenle dlduginde ya da herhangi
bir sekilde (tayin, tasinma, hastane ya da doktor degisikligi nedeni ile iletisim
kurulamamasi vb) takipten c¢iktiginda sansuUrlenmis olur. Calisma igin
belirlenen takip suresi sonunda hala olgu gozlenmeyen bireyler de sansurll
olarak adlandirilir. Gerek takip edilemeyen veya baska nedenlerle 6len
gerekse calisma sonunda olgu gozlenmeyen tum bu bireyler sansurleme
zamanindan daha uzun bir yasam suresine sahip olacaklardir. Bu nedenle

sansurlenen bu bireylerin sansuirleme sureleri (C,) kayit altina alinmaldir.

i

Sagkalim zamani sadece takip altindaki bireyler igin, takip suresini

icermektedir. Bu nedenle sagkalim verileri genellikle sagdan sansurludur. Ug



nedenden Otlru sansurleme yapilabilir; galismanin bitis suresine kadar olayin
gbzlenmemesi (administrative censoring), ¢alisma sona ermeden takipteki
denekten bilgi alinamamasi (lost to follow-up) ya da ¢alisma bitmeden baska
bir olay (trafik kazasi, zehirlenme vb) nedeni ile dlumun gergceklesmesi
(withdrawing) ( Marubini ve Valsecchi, 1994; Kriner, 2007).

1.2. Yagsam Cozumlemesinde Kullanilan Fonksiyonlar

Yasam c¢ozumlemesinde, izlem altindaki 6rneklemde bir birimin belirlenen
baslangi¢c zamani ile basarisizlik (olgu gozlendigi) zamanina kadar izlendigi

streye yagam suresi (7,) denir ve yagsam slresi olan 7, surekli ve negatif
olmayan bir degere (7, > 0) sahiptir. Yagsam surelerinin analiz edilmesinde

kullanilan G¢ temel fonksiyon vardir.

1.2.1. Olasilik yogunluk fonksiyonu

Olasilik yogunluk fonksiyonu, incelenen bir birimin Az — 0 iken (¢, ¢+ At )

araliginda basarisiz olma (6lme) hizidir ve f(¢)ile gosterilir:

O<t< oo

£(t)=lim

At—0

[P(t <T< t+At)}
At

buradan homojen bir populasyonda, T rastlanti degigkeninin belirli, sabit bir

t’den kugUk ya da esit olmasi olasiligi olan F(7);

F(t):P(TSt)zjf(u)du O0<t<oo



elde edilir. F(¢), surekli degisken olan Tnin 0<t<c araliginda dagilim

fonksiyonudur. Olasilik yogunluk fonksiyonu ile dagilim fonksiyonu arasindaki

iligki ise;

dF (1)

f= %

ile gosterilebilir (Marubini ve Valsecchi,1994; Kése, 1997; Ibrahim ve ark.,
2005).

1.2.2. Yagsam fonksiyonu (Survival function)

Yasam fonksiyonu incelenen birimin yasam sdresinin tden blylk olma

olasiligidir. S(¢) ile gosterilien yasam fonksiyonu F(¢) ’nin tamamlayici

fonksiyonu olarak;
S(t)=1-F(t)=P(T > 1)
S(t) = [ f()du

seklinde gosterilir ve negatif olmayan ( 0<t<ow ) herhangi bir t igin ¢

zamaninda yasam olasiligini verir. Buna gore f'(¢) ile S(¢)arasindaki iligki,

_ds@)
f@)= 2

biciminde ifade edilebilir. Yasam fonksiyonun 6zel durumlarina iligkin

asagidaki esitlikler kolayca bulunabilir:



. Takip slresinin baglangicinda (0. zaman) yasam fonksiyonu sonucu
tim bireyler i¢in 1’dir. Baska bir deyisle ¢alisma baglangicinda érneklemdeki

tim bireylerin yasam olasiliklari %100’ddr (S(0)=1).

. Takip suresi sonsuza giderken (¢t — ) yasam fonksiyonu sonucu
0’dir. Diger bir ifade ile izlem suresi yeteri kadar uzatilirsa (6rnegin sonsuza
kadar) orneklemdeki tum Dbirimlerin yasam olasiliklari 0'a vyaklasir

lim S(¢) = 0 (Marubini ve Valsecchi,1994; Kose, 1997; Ibrahim ve ark.,

2001).

1.2.3. Hazard fonksiyonu (Hazard function)

Hazard fonksiyonu, t zamanina kadar izlenen ve olgu gergeklesmemis
(yasayan) bir birimin belirli bir zaman igerisinde (¢ + At ) olguya maruz kalmasi

(6lmesi) riskidir. Hazard fonksiyonu A(¢);

< >
20y lim PAST <+ AD | T 21
At—0 At

olarak gosterilir. incelenen t zamaninda yasadigi bilinen bir bireyin (¢, t+ At)
kisitl, kiguk zaman araligi icerisinde olum olasiligi A(¢)dt ile gosterilir. Bu
durumda hazard orani (hazard rate, A(r) , H(t) ya da HARE seklinde

gosterilir);

At) = f(t]1) =§g)) (1.2.3.1)

esitligi ile ifade edilebilir. Bu esitlik ayni zamanda basarisizlik orani (failure

rate), yogunluk orani (intensity rate) ya da élimlulik glcua (force of mortality)



a5 (t’ ) ifadesi

olarak da adlandiriimaktadir. Eger esitlikteki f(¢) yerine f(¢) = T
konursa;
3 dS(t)

SO_ " d _—dS@
S S  diS()

M) = f(t|t)=

At) = —%log S(2)

elde edilir. Esitligin her iki tarafinin integrali alindiginda;
t
t
- j Au)du =log S(u) |
0

olur. Bu esitlikte bolim 1.2.2.’de anlatilan yagsam fonksiyonunun 6zel durumu
olan S(0)=1 (izlem zamani baslangicinda tium bireylerin yasam olasiligi 1°dir)

kullanarak;

S(1) = exp[— J A(u)duj =ep(-H(®) (1232

elde edilebilir (Marubini ve Valsecchi, 1994; Kose, 1997).
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1.3. Cox Orantisal Hazard Modeli

Sagkalim Uzerinde etkili olabilecek degiskenlerin etkilerini incelemek amaci
ile ilk defa 1974 yilinda Cox tarafindan deginilen acgiklayici degiskenlerin
birlikte etkisi (ortak degisken) kavrami, Cox orantisal hazard (Cox

proportional hazard, Cox-PH) modelinin temelini olusturmaktadir.

Tamamlanmamis izlem verilerinde, bagimh degisken (yasam suresi)
ile bagimsiz degiskenler (tani faktorleri, ortak degiskenler) arasindaki neden-
sonu¢ bagintisini ortaya koymak i¢cin Cox Regresyon yonteminden

yararlanilir (Ozdamar, 2003).

Cox regresyon analizinde hedef, yasam verilerinin genel durumunu
yansitacak bir model olusturmaktir. Cox regresyon yontemi, bir bireyin yasam
suresi (bagimh degisken) ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
iligkiyi ortaya koyan bir yontemdir. Cox yontemi ile yagsam suresi Uzerinde
etkili oldugu dusunilen bagimsiz degiskenlerin etkileri esanli olarak

belirlenip, yorumlanabilmektedir (Yay ve Ark., 2007).

Parametrik modellerin  gerektirdigi varsayimlarin saglanamadigi
durumlarda Cox regresyon analizinin, parametrik sagkalim analizlerden daha

guclu sonuglar verdigi ifade edilmektedir (Yay ve Ark., 2007).

igilenilen birimin sagkalim siiresi (izerinde bir ya da daha fazla
bagimsiz degiskenin etkisi kestirilmek istendiginde Cox'un klasik orantisal
hazard modeli (Cox-PH) kullaniimaktadir. Sagkalim Gzerinde etkisi olabilecek
her bir bagimsiz degisken X ile gosterilsin. Toplam p sayida olgllebilen

bagimsiz degigkenler ise X =(X,.., X ,) olsun. Bu durumda bilinmeyen ve

negatif olmayan temel hazard fonksiyonu A,(¢) olmak Gzere ilgilenilen hazard

fonksiyonu;
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A(t) = Ay (t)e’ ™

seklinde gosterilir. Temel hazard fonksiyonu, verideki ortalama bir birimin
hazard degerini gosterir. Bu nedenle ilgilenilen her birimin hazardi temel
hazardin carpani (ya da kati) olarak ele alinir. Cox modelinin en énemli

varsayimi hazard hizlarinin orantisal;

A X) A’ /0
At X=0) A,

olmasidir. Bu, ilgilenilen birimin hazard hizinin tum izlem suresi boyunca
(kovariyetlerin  zamandan bagimsiz olmasi sartiyla) sabit kalacag,

degismeyecegi anlamina gelmektedir.

Temel hazard parametrik modellerle tanimlanamadigindan, Cox
modeli i¢in olabilirlik (likelihood) sonu¢ ¢ikarimi uygulanamaz. Bu durumda

A, soldan sansurli olmadigr surece bilinmeyen 3 katsayilari kismi olabilirlik

fonksiyonunun engoklanmasi (maksimize edilmesi) ile kestirilebilir. Cox 1972

yilindaki makalesinde 3 katsayisi i¢in kismi olabilirlik fonksiyonunu

dN; (1)

: V(0 exp(B' X))
o l ,
® =111 S L Oexp(B X))

biciminde tanimlamigtir. Egitlikteki;
= Yt) :lincelenen iibireyin t. Zamandaki riski (1: Risk var, 0: Risk yok)
= dN;(t) : Belirli bir sinirl zaman araliginda ([t, t+At]) N/de gozlenen artisi

= Ry : Belirli bir zamanda risk altindaki birimleri ifade etmektedir.
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Kismi olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi ise;

log L(B) = X" [l 0px, ~10glY, ¥ 0rexp(8x )| av, 0

i=l ¢

ile gosterilebilir.

B ‘yi tahmin etmek icin log L(B) esitliginin birinci turevi alindiginda

elde edilen U(B) = a(ZlogL(ﬁ) esitligi engcok kismi olabilirlik

n

0 Z Y X exp(B'X)) p
U _ X — jer, J J J Nt
B=2]| X S Tewpx) |0

1= J

ile ¢ozulebilir (Kose, 1997; Kriner, 2007)

1.3.1. Cox orantisal hazard modelinde artiklar

Cox regresyon modeli tibbi arastirmalarda ¢ok sik kullaniimaktadir. Ancak
Cox regresyon modeli de bir regresyon modeli olmasina karsin kurulan
modelin yeterliligini ya da asiri ve aykiri degerlerin varligini sorgulamak igin
artiklarin incelenmesi uygulamada pek sik gorilmez. Oysa kurulan herhangi
bir regresyon modelinin yeterliliginin saptanmasina iligkin kullanilabilecek
Olgutlerin en onemlilerinden biri de artiklarin etkili, uzak ve aykiri gozlemler

icin incelenmesidir (Alpar, 2003).

Model uyumunu incelemek amaci ile Martingale, Deviance,

Schoenfeld ya da score artiklari incelenebilir. Bu c¢alisma kapsaminda
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Martingale ve Deviance turu artiklar kullanilacagindan sadece bu tur artiklara

deginilecektir.

Martingale artiklar

Martingale artiklar Cox modelindeki j. badimsiz degisken ile hazard
arasindaki iliskiyi incelemek amaci ile kullanilir. iki degisken arasindaki
korelasyonu incelemek amaci ile gizilen sagilim grafigine benzer bir mantikla
(X, ) sagihim grafiginin ciziimesi ve yerel agirlkli sagihm yumusatmasi
(Locally Weighted Scatterplot Smoothing - LOWESS) ya da benzeri bir
yumusatma (smoothing) yonteminin uygulanmasi mantigina dayanir.
Sacilim grafiginde kullanilan r; terimi ayni zamanda Cox-Snell artiklari olarak
da bilinir ve . = H(¢,, X,, B) ile hesaplanabilir (Taylor ve Cobb, 2004).

Martingale artiklari, incelenen zamandaki sansurli gozlemlerin sayisi

N, (¢)olmak Uzere;

M, (t)=N,(®) —jms)Ms)ds

seklinde gosterilebilir (Kriner, 2007). Sagkalim verisi sagdan sansurli ve

bagimsiz degigskenler zamandan bagimsiz oldugunda Martingale artiklart;
Mi =0, -1,

ile bulunabilir. Esitlikteki r; yukarida aciklandigi gibi Cox-Snell artiklari, §; ise

i. gbzlem igin sansur gostergesidir (Taylor ve Cobb, 2004).
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Martingale artiklar - ile +1 arasinda degerler alabildiginden ¢arpik bir

dagilim gosterirler (Karabulut ve ark., 2000).

Cox regresyon modelinde birikimli hazard (ya da Cox-Snell artiklari)
HAZ ile gosterilsin. Her bir birey icin HAZ hesaplandiginda; Martingale
artiklar olgu gozlenen bireyler icin 1-HAZ, sansurlenen bireyler i¢in ise 0-HAZ
islemi ile kolayca hesaplanabilir (SPSS Knowledgebase). Martingale
artiklarin sifirdan uzaklasan (kigulen) negatif degerleri ylksek risk altindaki
uzun sagkalim zamanina sahip sansurli (aslinda o zamana kadar olgu
gozlenmesi beklenen) bireyleri gostermektedir (NCSS Help System, 2007).
Martingale artiklarinin +1’e yaklagmasi riskin arttigini, —w’a yaklagmasi ise

riskin azaldigini gostermektedir.

Martingale artiklar; cox modelinde yer alan bagimsiz degiskenlerin
(kovariyet) bagimh degiskenle olan iligkisinin fonksiyonel seklini (dogrusal,
log-dogrusal ya da dogrusal olmayan gibi) belirlemek igin de kullanilabilir.
Bunun i¢in, bagimsiz degisken kullaniimayan Cox modeline (Cox null) ait
Martingale artiklari elde edilir ve bu artiklara karsilik bagimsiz degiskenlerin

grafikleri gizdirilir (Therneau ve Grambsch, 2000).

Deviance artiklar

Martingale artiklarin ¢arpik bir dagilim gdstermesi, incelenen bireyler igin
elde edilen kestirimin dogruluk ve kesinligini degerlendirmede bazi zorluklara
neden olmaktadir. Martingale artiklari carpik dagilimdan kurtarmak ve O
etrafinda dagilmalarini saglayabilmek amaci ile karekdok ve logaritmik
donusUim yontemleri uygulanarak Deviance artiklari elde edilmistir. Deviance

artiklari hesaplanirken,
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N, () - M,

d =sion(M.) |2 | =M — N.(o)lo
; = sign(M;) ; — N, (o) log N (@)

esitligi kullanilir. Esitlikteki sign, isaret fonksiyonu olarak isimlendirilir ve
Martingale artiklarinin pozitif degerleri igcin +1, negatif degerleri icin ise -1
sonucunu Uuretir. Egitlikte uygulanan donusum islemlerinden karekok,
Martingale artiklarinin ¢ok buylk negatif degerlerini klgultirken, logaritmik
donusum ise artiklarin dagilimini yakinlastirir, bir merkez etrafinda dengeli

dagilmalarini saglar (Sas/Stat User Guide).

1.3.2. Cox regresyon modelinin olumsuz yanlari

Cox regresyon modelinde, bilinmeyen baslangi¢ hazard fonksiyonu
regresyonun parametrik olmayan kismi iken yine bilinmeyen [ regresyon
katsayisi ise regresyonun parametrik kismini olusturmaktadir. Baslangi¢
hazard fonksiyonu ve B parametresi kullanilan Cox regresyon modeli bu
nedenle vyari-parametrik (semi-parametric) bir modeldir. Cox regresyon
modelinin kullanilabilirligi veri hakkinda gergek¢i olmayan varsayimlari
nedeni ile etkilenmektedir. Cox-PH modelinin iki temel varsayimi vardir.
Birincisi hazard hizinin zaman igerisinde sabit oldugu yani degismedigi,
ikincisi ise hazard hizi ile bagimsiz surekli degiskenler arasindaki iligkinin log-
dogrusal oldugu. Ancak uygulamada ¢ogu zaman ikinci varsayim
saglanamaz. Surekli dagihm gosteren bagimsiz degdiskenler ile hazard
arasindaki iligki her zaman dogrusal ya da log-dogrusal degildir (Electronic
Statistics TextBook). Daha da 6nemlisi Cox regresyon, zaman bagimli ortak
degiskeni (time-varying covariates) modele almamaktadir ki bu pek ¢ok
durumda kabul edilemez. Ornegin; yeni bir ilagc denenen kontrollii bir
calismada hastalarin kontrol grubuna orani <1 ise (kontrol grubunda
hastalardan daha fazla denek varsa), ilacin etkisi ilacin ne kadar zamandir

kullanildigina bagimh gibi gorunecektir ve buna bagh olarak da risk



16

fonksiyonu ilacin alinip-alinmadigina ve ne kadar zamandir alindigina
bagdimh olacaktir. Cox regresyon ile ilgili diger bir sorun ise Ustel baglanti
fonksiyonudur. Ustel baglanti fonksiyonu, hazard fonksiyonunun her yerde
pozitif olmasini saglayan matematiksel uygunlukta segilir (Terzi ve ark.,
2005).

1.4. Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Kesitleri

Cok degdiskenli uyarlanabilir regresyon kesitleri, teknigi ilk olarak 1991 yilinda
Jerome Friedman tarafindan gelistiriimistir. Sdrekli degiskenlere model
uyarlayabilmek i¢in kullanilan dogrusal regresyon, dogrusal olmayan
regresyon, regresyon agagclari, yapay sinir aglari gibi bircok model vardir.
MARS adimsal regresyon yontemidir. Regresyonun performansini
gelistirmek icin tekrarlamali ayirma metodunun ve adimsal dogrusal
regresyonun genellestirilmis bir hali olarak dusunulebilir (Friedman, 1991;
Deichman ve ark., 2002; Kaki ve ark., 2004; Kolyshkina ve Sylvia, 2004)

MARS teknigi 6zellikle veri madenciligi alaninda populer hale gelmistir.
Cunkl bu ydntem sebep ve sonug degiskenleri arasinda bir varsayim
gerektirmez ve herhangi bir matematiksel iliski aramaz. Bunun yerine sebep
ve sonug degiskenleri arasinda dinamik bir iligki geligtirir. Diger regresyon
modellerinde belirli varsayimlar aranmasina karsin, MARS modelinde bu
sekilde varsayimlarin olmamasi énemli bir avantajdir. MARS modeli veriden
elde edildiginden, parametrik yontemlerle tahmini gl¢ olan dogru ongoruleri,
dinamik yapisi sayesinde yorumlamasi kolay, kestirim basarisi yuksek
modeller kurarak bulmamizi saglamaktadir (Sas/Stat User Guide, Deichman
ve ark., 2002; Kaki ve ark., 2004; Kolyshkina ve Sylvia, 2004)
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1.4.1. MARS yontemini kullanan bazi ¢aligmalar

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon kesitleri (Multivariate Adaptive
Regression Splines — MARS), Jerome Friedman tarafindan 1991 yilinda
yayinladigi makalesi ile tanitildiktan sonra oldukg¢a farkli alanlarda farkli
sorunlara ¢o6zum bulan uygulamalarda siklikla kullanilmaya baglanmigtir.
Ozelligi geregi dogrusal ve lojistik regresyonun kullanilabildigi her durumda
ve bu regresyon yontemlerinin yetersiz kaldigi ya da varsayimlari
saglanamadigi igin uygulanamadigi durumlarda MARS alternatifi olmayan bir

yontem olarak one ¢gikmistir.

Chen ve arkadaslari (2003), MARS yodntemini kullanarak havayolu
karlihgini arttirmaya yonelik olarak calismislardir. Kar yonetimi  sirket
kazancini arttirmayi hedefler. Rekabet¢i bir havayolu endulstrisi igin kar payi
iyi bir kar yonetimi politikasina bagldir. Havayolu kar yonetimi Uzerinde
siklikla arastirmalar yapilmaktadir. Fakat bunlar halen deneysel ve belirli
alanlara yoneliktir. Chen ve arkadaslari ise 20 sehir ve 31 ugus rotasinda
calisan yerel hava yolu tagimaciligi yapan sirketin kar yonetimine bir ¢6zim
Onerisi  olusturabilmek icin MARS’I stokastik dinamik programlama

metodunun bir tarevi olarak kullaniimiglardir.

Abraham ve Steinberg (2001); yeni ve esnek regresyon modeli olan
MARS’1, Ug¢ farkli derinlikte toprak sicakligi benzetimi c¢aligmalarinda
kullanmisglardir. Diger agiklayici hesaplama yontemleriyle karsilastirildiginda,
MARS hizli, esnek ve modelin énemli girdilerini belirlemede oldukga etkilidir.
Modelin girdileri; yilin gunlerini, maksimum ve minimum sicakliklari, yagis
miktarini ve potansiyel buharlagsmayi icermektedir. Ciktilar ise, 100, 500 ve
1500 mm derinlikteki toprak sicakligini icermektedir. Abraham ve Steinberg,
MARS’In performansini yapay sinir aglari (YSA) ile kargilastirmistir. Dogrusal
regresyonun korelasyon katsayisi MARS ve YSA'da daima 0.95’in Uzerinde
olmustur. MARS ayrica yilin gununun, ardindan da minimum hava

sicakhginin ¢ikti Gzerindeki en onemli girdi oldugunu gostermistir. Sonuglar



18

regresyon teknolojisi olarak MARS’in potansiyelini tarimsal uygulamalarda da

gOstermistir.

Xiong ve Meullent (2004), mdusterilerin peynir cubuklari (Cheese
sticks) tercihlerini etkileyen sebepleri arastirmiglar ve tercihleri belirleyen
esas unsurlari MARS ile bulmaya calismiglardir. MARS, tahmin ediciler
arasindaki iligkiyi ortaya koyabilmig, parcali regresyon fonksiyonlar ile de
tahmin edici degiskenlerin bagimh degisken (peynir cubuklarini tercih)
Uzerine etkilerini saptayabilmistir. Xiong ve Meullent ¢alismalari ile MARS'’In
karmagsik veriden, elde edilebilecek mUmkin olan en iyi modeli

olusturulabildigini gostermiglerdir.

Verzilli ve arkadaglari (2005) ingiltere’de yaptiklari ¢alismada, DNA
kodlamasinda genetik ¢ok sekillilik olan bdélgelerde tasiyicilarda fenotip etkiler
gorulebilecegini (6rnedin hastalia bagl hassasiyet etkisi gibi) belirtmisler ve
analiz icin bag tutucu ve lizozom proteinlerindeki baslangic mutasyonu
verileri kullanilarak bir model olusturmuslardir. Olusturduklari modelin
performansini  sinamak i¢in  hiyerargsik Bayesci MARS Yontemini
kullanmiglardir. Deneylerinde 12 Aminoasit durumu hakkinda bilgi
edinebilmek i¢in her bir aminoasidin pozisyonu ve protein islevselligi etkilerini
Olgmusler ve her bir pozisyondan elde edilen degerleri modelde yerine
koyarak kestirimlerde bulunmuslardir. Ogrenme verisi olarak bag tutucu
verilerini  kullanmig ve lizozom degisimleri ile bu degiskenlerin tersleri

uzerinde modeli test etmislerdir.

Leathwick ve arkadaslari (2006), Yeni Zelanda akarsularinda yasayan
baliklarin dagilima iligkin bir veritabanini kullanarak 15 tath su bahgi tirinun
bulunma olasiliklari ile bu canlilarin akarsulardaki yagam alanlarini belirleyen
cevresel degiskenler arasindaki iligkileri MARS ile incelemiglerdir. Her tir igin
yasam kosullarini en iyi belirleyen cevresel faktorler MARS yontemi ile

saptanmig, her tur icin ideal yasam alanini belirleyen faktorler ortaya
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cikariimig, elde edilen sonuglar cografi bilgi sistemine islenerek bu turlerin

olasl yagsam alanlarinin haritalari olugturulmustur.

1.4.2. MARS modeli

Regresyon yontemleri; bagimsiz degiskenlerle bagimh  degiskenler
arasindaki bagintiy1 incelemek icin kullanilir. Dogrusal olmayan regresyon,
bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki bagintiy1 veriden model
tireterek kurar. MARS; regresyon yapisini, veri uzayini kugUk kuguk
dogrusal regresyon denklemlerine (temel fonksiyonlar) bolerek olusturur. Her
bdlme noktasi veriye bagh olarak bulunur. MARS modeli, orijinal veriden
tahmin edilen temel fonksiyonlarin 6zel siniflarinin regresyon kesitleridir.
MARS’in UstUnligd en uygun degisken donusumleri ve etkilesimlerine ek
olarak ¢ogunlukla yuksek-boyutta saklanan karmagik veri yapilarini
bulmasindan kaynaklanmaktadir (Friedman, 1991; Deichman ve ark., 2002;
Kaki ve ark., 2004; Kolyshkina ve Sylvia, 2004)

Kesit (spline), karmasik egri gizimlerinde ve fonksiyon tahminlerinde
matematiksel bir sure¢ olarak goz onune alinabilir. Kesit duzlestirme yontemi
iki ya da daha ust duzeyli polinomiyaller kullanildiginda elde edilen ve
parametrik olmayan hata varyansinin kontrol edilmesini saglayan bir
yontemdir (Kaki ve ark., 2004).

Kesit olusturmak igin X ekseninde uygun sayida bolge olusturulur. Bu
bolgeler arasindaki sinirlar dugum olarak bilinir. Yeterli sayida dugum ile
model tahmin edilebilir. iki boyutlu kesit ¢cizmek oldukca kolayken ikiden ¢ok
boyutlu kesitlerin ¢izimi zorlagtigindan her bir kesit matematiksel temel

fonksiyonlarla (Basis Functions) ifade edilmektedir (MARS User Guide).



20

MARS; olduk¢a sadelestirilmis bir karar agaci olusturur. Pargall temel
fonksiyonlar ve bunlarin  birlesimlerini  kullanarak ve regresyon
modellerindeki hem ileri dogru hem de geriye dogru ilerleme
algoritmalarindan yararlanilarak MARS modeli elde edilir. Model kurulumu iki

adimda gergeklesir.

1. Adim: MUmkun olan tum temel fonksiyonlar olugturulur. Cok blyuk
bir model bulununcaya kadar yani modelin karmasikligi maksimum seviyeye

ulagincaya kadar eklenen temel fonksiyonlarla model gelistirilir.

Temel fonksiyonlar; ya dondsturiimis tek degiskenden ya da ¢ok
degiskenli karsilikli etkilesim terimlerinden meydana gelir. Temel fonksiyonlar
modeldeki bagimsiz degiskenlerin karsilikli etkilesimlerini ve dogrusal olmayan
donlUsumlerini hesaba katan fonksiyonlardir. Temel fonksiyonlar olusturulurken
tum degiskenler ve degiskenlerin birlegsimleri tek tek ele alinir. Bu durumda, her
bir bagimsiz degisken ve bu degiskenlerin birbirleri ile olan etkilesimlerinin
tanimli  bulundugu araliklardaki tum olasi degerler birer dugum olarak
disunulip, mumkin olan tim olasi temel fonksiyonlar belirlenir. Temel
fonksiyonlar eklenerek model daha karmasik ve daha esnek bir yapiya
kavusturulur. Temel fonksiyon sayisi maksimum seviyeye ulasincaya kadar bu

islem surer.

Temel fonksiyonlar olusturulurken ayni degiskene ait Ayna Temel
Fonksiyonu da olusturulup modele alinabilir. Ayna temel fonksiyonu, bagimli
degiskenle bagimsiz degigsken arasindaki dagilimin dugum noktasinda
egiminin degistigini ve diugum noktasina kadar olan egiminin sifir oldugunu

goOsterir.

2. Adim: Egilim ve varyanslarin optimal bir dengesi bulununcaya kadar
temel fonksiyonlar modelden c¢ikarilir. Bu adima budama adimi denir ve bu

asamay! gerceklestirmek icin MARS geriye dogru adim algoritmasi kullanir.



21

Mars algoritmasi, sadece sonu¢ uUzerinde Odlgulebilir bir etki yapan
temel fonksiyonlari seger, digerlerini dikkate almaz. Geriye doénuk bir
prosedur uygulanarak sonuca daha az etki eden temel fonksiyonlar
modelden cikarilir. Sabit temel fonksiyona dayali en basit model olusturulur.
Temel fonksiyonlari her degisken ve her olasi diugum igin arastirarak
tahmindeki hatayi azaltanlari final modeline ekler. En kuglk kareler mantigi
ile sonuca en az etki eden temel fonksiyonlari modelden gikarir (Temel ve
ark., 2005).

MARS, o6zellikle ayna degiskenli fonksiyonlari dogrusal ve dogrusal
olmayan dagilimlarin temel fonksiyonlari olarak kullanir ve etki-tepki

degiskenleri arasindaki iligkiyi tahmin eder.

Kategorik Tahmin Ediciler. Pratikte hem surekli hem de kategorik
tahmin ediciler kullanilabilir. ikisi de basarili sonuglar verir. Ancak temel
MARS algoritmasi degiskenlerin sirekli oldugunu 6ngoérir, sadece iki deger
alabilen (dikotom) degdiskenlere gore sirali (ordinal) degiskenlerde daha

basarili sonuglar elde eder.

Coklu Baglanti (Multicollinearity): MARS algoritmasi aralarinda ¢oklu
baglanti olan degiskenlere de uygulanabilir. Burada algoritma verilere bagli
olarak temel fonksiyonlar bulur. Fakat sinir aglari yapisinda oldugu gibi, her

bagimli degisken igin farkli bir sabit olusturur.

Siniflandirma Problemleri: Bilindigi gibi siniflandirma problemlerinde
¢oklu baglanti sorunu siniflandirma performansini dusurmektedir. MARS,
¢oklu baglanti sorunlarini ¢6zebildigi igin siniflandirma problemlerine de
uygulanabilir. Siniflandiriimis degiskenleri kodlar, algoritmayi isletir, model
uygun ise o kodlarla skorlari belirler. Hangi sinif igin en iyi skor elde edilirse

kurulan modelde o sinif yer alir.
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Model Secimi ve Budama: Dogrusal olmayan modeller, esnek bir
yaplya sahiptirler. Bu nedenle énlem alinmadidi durumlarda gereginden fazla
yaklasma c¢abasi igine girilebilirler. Denenmis verilerde neredeyse sifir hata
yapmalarina ragmen yeni gozlemler ve durumlarla karsilastiklarinda zayif bir
performans gosterebilirler. Diger pek ¢cok metotta oldugu gibi MARS da veriye
asirt uyum (karmasikhdr arttirma, over-fit) yapma egilimindedir. Bunu
engellemek i¢cin budama teknigi kullanilir ve modelin karmagikligi azaltilir

(sinirlanir).

MARS, pratikte yaygin kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyon modellerinin aksine bagimsiz degiskenin farkli aralik degerleri i¢in
farkh katsayilar turetir ve modele etkilesim terimlerini de katarak gercek
yaplyl daha iyi yansitan modeller geligtirir. Ayrica bagimhi ve bagimsiz
degdigskenlerin dagilimlari Uzerine (diger regresyon ydntemlerinden farkh
olarak) herhangi bir varsayim gerektirmez ve degisken tipi de dnemli degildir
(Statistica User Guide).

Gergek veriye bagli olarak olusturulan temel fonksiyonlar, model
parametreleri ile birlikte (en klUguk kareler yontemi) modeli tahmin eder.

Genel MARS modeli esitlikteki gibi tanimlanabilir.

K
Y::B0+Zak8k(Xt)+8 (14.2)
k=1
Esitlikteki;
k : Dagdam sayisini
K : Temel fonksiyon sayisini
X : Bagimsiz degigskeni

a, : k. temel fonksiyonun katsayisini
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B, : Modeldeki sabit terimi
B, (X)) : t. bagimsiz degisken igin k. temel fonksiyonu
ifade eder.

MARS modeli; modeldeki temel fonksiyon sayisi M, model katsayisi 8

ve temel fonksiyon B(X) olmak Uzere asagidaki gibi de tanimlanabilmektedir:

f(X) = ZﬁiBi(X)

Temel fonksiyon B(X) in olasi modlari ise;

B(X) =1

. B(X) = x,

. BX)= (x,-t,),
. B(X) = x,x;

= BX)=(x,-1,) x

+2
" B(X)= (X[_tk)+(xj_tl)+
olarak ifade edilebilir (Kriner, 2007).

1.4.3. Temel fonksiyon (Basis function)

Genellikle regresyon denklemleri, veriler arasindaki iligkiyi tek bir fonksiyon
kullanarak belirlemeye calisirlar. Fakat MARS pargali polinomik bir fonksiyon
kullanir. Boylece bltin degerlere en yakin noktalardan gecgebilecek (bu
sayede artiklari da en aza indirebilecek) regresyon kesitleri olusturulabilir.
Regresyon kesit fonksiyonlari parcali polinomik temel fonksiyonlarin
digumlerde birlestiriimesi ile elde edilmis surekli bir fonksiyondur. Temel

fonksiyonlardaki sabitler en kuguk kareler yontemi ile bulunur. Pargali
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fonksiyonlar gergek verinin dagilimina daha uygun oldugu igin tek polinom
kullanmaya gore daha fazla esneklik saglar. MARS her duruma yuksek
derecede uyum saglayabilir ve dugum yerlerini ve derecelerini otomatik

olarak segen bir algoritma olusturur.

Esitlik 1.4.2’'de gegen By(x;) ifadesi t. bagimsiz degisken igin k. temel

fonksiyondur ve asagidaki gibi tanimlanir.

Lm
B, (X)= H[Sz,m(xv(z,m —kz,m)] . k=12, ,K  (1.4.3)
=1
Esitlikte;
L, Etkilegim derecesini
Sim -1yada+1i
Xy(im) - Bagimsiz degisken degerini

k Dugdm degerini géstermektedir.

l,m

Etkilesim derecesi (L ), badimsiz degiskenler arasindaki etkilesimi

ifade etmektedir. Cok degiskenli regresyon analizlerinde oldugu gibi ikili
etkilesimden daha yuksek boyutta (3’lU, 4’lU gibi) etkilesim segmek sonuglarin
yorumlanmasi asamasinda sorun Yyaratabilecedinden, ikiden daha fazla

bagimsiz degiskenin etkilesimini modele koymak pratikte ¢ok sik kullaniimaz.

Temel fonksiyonlar, x; 'nin dogrusal olmayan karmasik doénusumleri

olabilir. Fakat Y; temel fonksiyonlarin dogrusal bir fonksiyonudur.

Ozellikle dogrusal ve dogrusal olmayan genisleme icin temel
fonksiyonlar iki yénli kullanilir. iki temel fonksiyon (t-x) ve (x-t), t parametresi
temel fonksiyonlarin digim (knot) noktasidir. DuUgim noktasi veriden elde
edilir. Sadece pozitif sonuglari gésterir. Diger durumlar icin O (sifir) degeri alir
(Sekil 1.4.3).
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Sekil 1.4.3. Temel Fonksiyonlara Karstlik Ayna Degisken
(MARS User Guide‘dan alinmistir)

1.4.4. Adimsal ilerleme (Modeli gelistirmek)

Bagimli degisken Uzerinde etkisi olan (ya da olabilece@i tahmin edilen) tim
ogeler (bagimsiz degiskenler ve bunlarin etkilesimleri) tek tek tespit edilerek
bagintilari belirlenir. En gugli bagintiyi gosteren 6ge ile ise baslanir. Bu
bagintinin  aciklayicilik  (belirleyicilik) diizeyi (R?) hesaplanir. Sonraki
asamada, ikinci derecede guclu bagintiya sahip bagimsiz degisken de
modele katilir. Olusan yeni denklemde elde edilen belirleyicilik, daha
oncekine gore anlamli olarak ylksek bulunursa ikinci bagimsiz degisken de
modele eklenir. Eger ikinci bagimsiz degiskenin oldugu model de R*de
anlaml bir ylkselis olmaz ise ikinci bagimsiz degisken modele alinmaz. Bu
sekilde devam edilerek oncelikle tum bagimsiz degiskenler ve sonrasinda

degiskenler arasi etkilesimler modele eklenerek en karmagik model kurulur.
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1.4.5. Adimsal gerileme (Modeli budamak)

Adimsal ilerleme ile elde edilen en karmasik ve anlamli regresyon modeli ile
isleme baslanir. Bu modelin belirleyiciligi (R? degeri), en zayif bagintiya sahip
degisken ya da etkilesim modelden cikarildigi zaman artiyor ise modelden
clkarmalara devam edilir. Bu tur ekleme ve c¢ikarmalar ile en az sayida
degisken kullanilarak en yuksek belirleyicilik arastirilir. Bir degiskenin eklenip
clkarilmasi i¢in karar vermede belirleyiciligin farklilagsmasi diginda olgutler de
kullanilabilmektedir. Ornegin, arastirmaci bir degiskenin mutlaka modelde yer
almasini isteyebilir. Ayrica iki degigkenin etkilesimi modelde yer aliyorsa tipki
diger regresyon modellerinde oldugu gibi etkilesim icerisinde yer alan

bagimsiz degiskenlerin de modelde yer almasi gerekir.

1.4.6. KNOT (Digum noktasi)

Bagimh ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiler dogrusal, egrisel ve kubik
seklinde olabilir. Ayni bagimsiz degisken uUzerinde iligkinin seklinin degistigi
bagimsiz degisken degerine dugum degeri denir. DuUgum degerinde hata
kareler toplami en kuguk degerini alir. Ardisik iki dugum degerini birlestirerek

gizilen dogrunun egimi 3 degerini gosteren regresyon katsayisidir.

Kesitlerin altinda yatan temel dusince diugimdir (knot). DuUgum;
verinin bir bolgesinin sonu ile digerinin baslangicini belirler. Bu nedenle
digim, fonksiyonun degistigi yerdir. iki digim noktasi arasinda veri
herhangi bir regresyon modeline (6rnegin dogrusal regresyon) uygun olabilir.
Klasik kesitte, dugumler dnceden belirlenmig ve egit aralikh olarak ayrilmistir,
oysa MARS modelinde dugumler prosedir tarafindan arastirilarak bulunur.
MARS modeli ihtiya¢c duyulandan daha ¢ok sayida dugum noktasini bulur.
Eger iki dUgum noktasi arasinda duz bir ¢izgi yakalanirsa, bu aralikta yeni
dugum noktasina ihtiya¢ yoktur. Tahmin degeri onemsiz olan gozlemlerin

olusturdugu sahte digim noktalari MARS tarafindan en aza indirgenir. Sekil
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1.4.6’da karmasik gergek bir veri ve bu veriden olusturulan ¢ dugim noktasi
olan bir MARS kesiti gosterilmistir (MARS User Guide).

E\I: T T T EIL ] I
ey _ Dagim i
|-I;l A Hoktalar
o
=
=3t
w
20
L 1 3 1 N N N
D 10 20 a0 40 10 0 10 20 0 40

Sekil 1.4.6. Kesit ve diigiim kullanilarak MARS veri tahmini
(solda gergek veri) (MARS User Guide’dan alinmistir)

MARS modeli olusturulurken, bagimli (sonug¢) degisken ve modele
girmesi gereken bagimsiz degdiskenler belirlenmelidir. MARS model
verisindeki digum noktalari (knot), esit aralikli temel bircok kesitten olugur.
Her bir kesit, farkli degiskenler arasinda ya da ayni degiskenin belirli
araliklarinda olusur. MARS, modele daha bir¢gok alt gruplar ilave eder ve

dugum noktalari olusturur.

MARS modeli, temel foksiyon olarak adlandirilan duzgunlestiriimis
fonksiyonlardan olusur. ki temel fonksiyonun kesisimi ile digim noktasi
elde edilir. Temel fonksiyonlar; iki digum noktasi arasinda verinin
karakteristigine gore dogrusal ya da dogrusal olmayan regresyonlar olabilir.
Temel fonksiyon herhangi iki dugum noktasi arasinda tektir ve her bir
digimde baska bir temel fonksiyon olusur. MARS, verinin olusturdugu
dogrusal olmayan regresyon ¢izgisini, olusturulan alt gruplarla kesitlere boler.
Uygun regresyon modelindeki, komsu iki dUgum noktasi arasindaki en kisa

uzakligi onceden belirleyerek alt gruplardaki kuguk sayidaki verilerden
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kaynaklanabilecek (verinin 6zelligine gore c¢ok fazla saylya ulasabilecek)

gereksiz dugum olusturma dongusunu onler.

Ik dnce birgok diigiim noktasindan olusan bir model (bu araliktaki veri
diz bir ¢izgi kabul edilir) olusturulur, sonra modele en az katkisi olan
digumler modelden cikarilir. Modelin kurulmasi asamasinda ileriye dogru
adimsal yontem birgcok gereksiz (modele az katkisi olan ya da katki
saglamayan) dugum olusturacak fakat gereksiz digumler geriye dogru
adimsal budama yontemi ile modelden ¢ikarilacaktir (Abraham ve Steinberg,
2001).

Basit dogrusal regresyonda bir tane en iyi dUgum noktasini bulmak
basit bir problemdir. Cok sayida potansiyel diijiimler incelenerek en iyi R? ile
biri secilebilir. Ancak dugumlerin en iyi c¢iftini bulmak bircok uzun
hesaplamalar gerektirir. ihtiyacimiz olan dogru sayida digimlerin en iyi setini
bulmak zor bir istir. MARS ise gereken sayida ve konumda digum noktasini
ileriye ve geriye adimsal ydntemle bulur. Once birgcok diigim noktasi ile
modeli en karmasik yapiya kavusturur. Sonra bu diguim noktalarindan
katkisi en az olanlari modelden cikarir. Boylece ileriye dogru digum segimi
yanlis yerlerdeki birgcok dugum icerecek, fakat yanhs dugum noktalari
modelden geriye dogru budama yontemi ile silinecektir (Mukkamala ve ark.,
2004).

1.4.7. Digum degerinin elde edilmesi

Bagimh ve bagimsiz degisken arasindaki iligkilerin dogrusal, egrisel ve kubik
bicimde olabilecegi daha oOnce ifade edilmisti. Ayni bagimsiz degisken
uzerinde, iligkinin seklinin degistigi bagimsiz degigsken degerine dugum
dederi denir. Bir bagka ifadeyle, bagimsiz degisken degerinin, tanimh
bulundugu araliklarda dogrunun egimini degistirmeyen en son degeri dugum

degeri olarak alinir. Bu dugum degerlerinde hata kareler toplami en ktguktdr.



29

Ardisik iki dGgum degerini birlestirerek gizilen dogrunun egimi, Model'de (3 ile
gosterilen regresyon katsayisidir. Bu haliyle MARS modeli pargall regresyon
modeline benzer. Olusturulan her temel fonksiyonda bagimsiz degiskenden
secilen uygun dugum degerleri bagimh degisken ile bagimsiz degisken
arasinda monoton dénusumler (logaritmik, Ustel, vb.) yapmadan aralarindaki
iliskiyi dogrusal hale getirir. Sekil 1.4.7.1°de iki farkh dugum degerine sahip
bir degiskenin bagimli degiskenle olan iligkisi gorulmektedir. K¢ ve K, diugum
degerleridir. Baglangic noktasindan Kie kadar dogru parcasinin egimi
sabittir. Benzer gekilde K1 ve K, arasinda da dogru parcasinin egimi sabittir.
Fakat Ki'den & kadar uzaklagsak bile dogru parcasinin egimi degisir. iste

dogru parg¢asinin egimini degistirmeyen deger bir dugum degeridir.

------_-__:?.:".'-

X

K

Sekil 1.4.7.1. X ve Y dagilim grafigi ve diigiimler (K;, K;)
(Briand L.C. ve arkadaslan (2004)'den alinmistir)

Dugum seciminin sartlarini incelersek tek boyutta kesitleri ¢ok iyi bir
sekilde anlayabiliriz. Fakat bu sartlar ayni anda c¢ok sayida degdiskenle
cahsildiginda kullanigsizdir. Programlama yapabilmek icin kisa ve kolay
anlatimlar gerekir. Dugum yerlerini kullanirken etkilesimlerin nasil yapilacagi
ya da ifade edilecedi acik degildir. MARS’ta Temel Fonksiyonlar (BF)
dagumlerin arastiriimasini genellestirmek icin kullanilan mekanizmalardir. BF

bilgi iceren bir ya da daha ¢ok degiskeni ifade etmekte kullanilan
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fonksiyonlarin setidir. Temel bilesenler analizine benzer sekilde, BF’'de hedef
degiskenle tahmin edici degiskenlerin iliskisi aslinda daha agiktir. Sekil
1.4.7.2'de gosterilen BF hokey sopasi yapisi, MARS modelinin yapitasidir ve
tek degiskenli modellerde ¢ogu zaman uygulanir. Hokey sopasi fonksiyonu

degisken gésteriminde X'ten, X*a donisdr.

X*=max (0, X-c) eger X > c ise

X*=max (0, c-X) eger X <cise

Burada X, esik degeri c’'nin altinda bir degerse X*=0 degerini, c’den
blylk bitiin degerler icin ise X*=(X-c) degerini alir (max (0, X-c)). ikinci form
birincisinin ayna degiskenini olusturur (max (0, c-X)). Sekil 1.4.7.2’de, X
kestiriminin 0-100 araldi i¢in ¢ degigkeninin 10’ar birimlik degisimlerine

kargilik temel fonksiyonlarda meydana gelen degisimler gdsterilmistir.

Sekil 1.4.7.2. incelendiginde, BF 10 ile gosterilen temel fonksiyonun
X=10 degerinden itibaren surekli yukseldigi, ancak BF 80 ile gosterilen temel
fonksiyonun ise nerede ise tum grafik boyunca 0 degerini aldig
goérulmektedir. Buradan BF 10 ile goésterilen temel fonksiyonunun X=10
dederine kadar c’den klguk (dolayisi ile X*=0) kaldigi, X=10 degerinden
itibaren ise c’den daha buyuk degerler (dolayisi ile X*=X-c) aldigi gorulebilir.
Benzer sekilde BF 80 ile gosterilen temel fonksiyonun X=80 degerine kadar
c’den kuguk (X*=0) oldugu ancak X=80 degerinden itibaren c’den blyuk (yani
X*=X-c) oldugu gorilmektedir.
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Sekil 1.4.7.2. X degiskeni 0-100 araligi icin c=10"dan 80’e kadar temel fonksiyonlarin
degisimi (hokey sopast)
(MARS User Guide’dan alinmistir)

1.4.8. Ayna-gorintii temel fonksiyonlar

MARS ikili parcalarindan olugsan temel fonksiyonlar vyaratir. Temel
fonksiyonlarin birinci parcasi standart temel fonksiyonlarken ikinci parca
olarak standart temel fonksiyonun ayna goéruntuleri daima temel fonksiyona
eklenir. Bu ikililer, olasi bircok temel fonksiyonlar gibi ayri veri degerleri

olustururlar. Ayna goruntlsu sag ve sol ana kiriklara ayrilmig dugtumlerdir.

Bu fonksiyonlar dogrusal olarak bagimsiz degildir, fakat modelin
esnekligi arttirlabilir. Dagumlerin verilmis seti icin, temel fonksiyonlarin
sadece bir ayna goruntisu standart temel fonksiyonlardan dogrusal olarak
bagimsiz olacaktir. Modelde kullanilan temel fonksiyonlarin timu icin, ayni

degeri vereceginden temel fonksiyona hangi ayna degiskenin eklenecegi
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onemli degildir. Bununla birlikte herhangi bir dugumde standart temel
fonksiyonlarin ayna goruntuleri yerine model degistirilebilir. Temel
fonksiyonlarin eklenen belirli ayna goruntulerini degistirmek sonu¢ modelini

etkilemez.

1.4.9. Genellestirilmis gapraz gecgerlilik

Olusturulan en karmasik model budanarak yani 6nemli bagimsiz degiskenler
ve bu degigkenlerin kargilikh etkilesimleri belirlenerek, hata kareler toplami
minimum olan en uygun model olusturulur. Budama algoritmasi en yaygin
olarak genellestiriimis ¢apraz gegerlilik (Generalized Cross Validation, GCV)
teknigi ile yapilir. Genellestirilmis ¢apraz gegerlilik hem hata terimini hem de

model karmagikligini hesaba katar ve esitlik 1.4.9.1, 1.4.9.2. yardimiyla

hesaplanir.
n N
2
1 Z(yl _fM(Xi))
GCV (M) =—2=!
C=1+cd (1.4.9.2)

Esitlikte,

n: Veri setindeki denek sayisini,

d: Etkili serbestlik derecesi olup bagimsiz temel fonksiyonlarin
sayisini,

C:  Eklenen temel fonksiyonlarin maliyet-karmasiklik (cost-

complexity) Olgtsiini ve
M:  MARS Modelinin kurdugu regresyon modeli sayisini

goOstermektedir.
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Literatirde maliyet karmasiklik oélgisi C’nin  hesaplanmasinda
kullanilan d igin 2<d<5 aralginin, GCV i¢in ise 2 - 5 araliginin en ideal deger
araligi oldugu ifade edilmektedir (Abraham ve Steinberg, 2001; Deichman ve
ark., 2002; Leathwick ve ark., 2006; Statictica User Guide).

1.4.10. Yagsam ¢6zumlemesinde MARS kullanim érnekleri

MARS regresyon yonteminin uygulama alanlari artip, diger regresyon
yontemlerinin uygulanabildigi hemen hemen her durumda uygulanabilirligi
gosterildikge pek ¢ok arastirmaci tarafindan 6zellikle spline (kesit) mantigi ve
smooting (yumusatma, duzlestirme) yaklagimini igeren bu yontemin sagkalim
analizinde nasil kullanilabilecedi ve getirebilecegi faydalar arastiriimaya

baslanmistir.

Kooperberg ve arkadaslari (1995) vyayinladiklari makale ile HARE
modelinde zamana godre degisen, zaman bagimli (time-varying) ortak
degiskenlerin modele dahil edilmesini tartismislardir. Bu sayede Friedman
tarafindan gelistirlen MARS modelinde kullanilan temel fonksiyonlari sarth
log-hazard fonksiyonlari olarak tanimlamiglar ve veri tarafindan belirlenen
non-parametrik HEFT (Hazard Estimation with Flexible Tails, esnek kuyruklar

ile hazard kestirimi) fonksiyonunu temel fonksiyonlardan elde etmiglerdir.

Keles ve Segal (2002), Bati Avusturalya HIV kohort ¢calismasi verilerini
kullanarak AIDS olma zamanini belirlemeye c¢alismiglardir. Calismada,
sagdan sansurlu verilerde sansir zamanini bilinen sagkallm analizi
yontemleri ile belirlemenin zorlugu vurgulanmis ve Martingale artiklarinin
bagimli, sonu¢ degiskeni olarak kullanilmasi ile bu zorlugun Ustesinden
gelinebilecegi tartisilmistir.  Arastirmacilar, MARS tarafindan getirilen
eklemeli (additive) model ile analitik kargilagtirmalarin dogrudan ya da artik
tabanli olarak daha Kkaliteli sekilde yapilabilecegini belirtmislerdir. Oncelikle

agac vyapilandirmali regresyon (tree-structured regression) yaklasimini
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kullanarak logrank ve Martingale artiklarinin kareler toplamini bolme
fonksiyonunun bileske agaclara (resultant trees) olduk¢a benzer sonuglar
verdigini yaptiklari benzetim calismalari ile gostermisler, devaminda elde

ettikleri modeli gergek veri setine uygulayarak sinamislardir.

Klinisyenlerin ve saglik hizmeti arastirmacilarin, olumsuz olaylarin
(6lim, hastalik niksu, cerrahi uygulama sonrasi gelisen komplikasyonlar,
hastaneye yeniden kabul gibi) hastaya 6zglu olasiliklarinin tahmini ile
glinumuzde daha fazla ilgilendigini ifade eden Austin (2007), Klinik
calismalarda sonuglari 6ngérmek icin siniflandirma ve regresyon agaglari
(CART) kullanimina giderek artan bir ilgi oldugunu belirtmistir. Calismada,
akut miyokard enfarktlisu (kalp krizi, AMI) ile hastaneye bagvuran Kisilerin
tedavi sonrasindaki 6lum hizlarinin belirlenmesinde regresyon agaglari ve
lojistik regresyon kestirimleri ile genellestiriimis eklemeli modeller (GAMS) ve
cok degiskenli uyarlanabilir regresyon kesitleri (MARS) karsilastiriimigtir.
Bunun i¢in Ontario'da (Kanada) AMI ile hastaneye basvuran 9484 hastanin
verilerinden 1000 kez rastgele drnek secilmis ve olusturulan modellerle 1000
kez veri turetilmigtir. Secilen orneklemler ve tlretilen veriler ROC egrileri de
kullanilarak, kestirim degerleri agisindan karsilastirilmistir. Lojistik regresyon
sonuglari ile GAMS ve MARS sonuclarini karsilastirmis calismasinda
kullandigi veriler icin lojistik regresyonun GAMS ve MARS’tan daha kotl

sonuglar vermedigini 6ne surmustar.

York ve arkadaglari (2006), ilag tedavilerinde cinsiyetin etkisi ya da
genotip ile gevre etkilesimlerini alt gruplari da dikkate alarak en iyi sekilde
aciklayabilecek regresyon egrilerini bulmaya calismislardir. Buradaki asil
sorun regresyon egrisi sekli hakkinda detayl bilgi olmamasi ve seklin alt
gruplarda gosterdigi farklihgin belirlenememesidir. Bu sorunu asabilmek igin
aciklayici tekniklere intiyag vardir. Arastirmacilar galigmalarinda agiklayici iki
farkli teknigin; MARS ile polinomiyal kullanan en kuguk kareler egri uydurma
yontemlerinin guicunu kargilagtirmiglardir. Yaptiklari simulasyon ¢alismalarin-

da dogrusal, lojistik ve karmasik dogrusal olmayan edrileri kullanmislardir.
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Calisma sonucunda MARS’tan polinomiyal kullanan en kugluk kareler egri
uydurma yonteminden (farkli model egrileri igin) ortalama 1.4 kat daha fazla
gugc elde edildigi belirlenmistir. Arastirmacilar, egri dogrusal oldugunda glcun
en yuksek oldugu, egrinin karmasiklagsmasi ile kazanglarin da yukseldigi bu
nedenle dogrusal olmayan egrilerde (non-linear curves), MARS’In model

badimsiz bir yontem olarak belki de tek alternatif oldugunu éne sirmusglerdir.

Mallick ve arkadaslari (1999) 38 bdbrek enfeksiyonlu hastanin
enfeksiyon zamanlarini igeren bir veri seti Uzerinde galismislardir. Hastalarin;
iki enfeksiyon zamani vardir ve bazi veriler sagdan sansurludur. Diger ortak
degdisken olarak; yas (yil olarak), cinsiyet ve eslik eden diger hastaliklar (GN,
AN, PKD) olarak c¢alismaya alinmigtir. Ayni veri seti Uzerinde bilinen
regresyon yontemleri ile yapilan oOnceki calismalara goére Kkestirimde
kullanilabilecek tek anlamli degisken cinsiyettir. Arastirmacilar olusturduklari
MARS modeli ile 6nceki calismalardan farkli olarak regresyon modelindeki
tek anlamli degiskenin cinsiyet olmadigini ortaya koymuslardir. Mallick ve
arkadaslarinin olusturdugu Mars modelinde de cinsiyet en 6nemli kestirim

*

parametresidir ancak enfeksiyon zamani * cinsiyet etkilesimi (dolayisi ile
enfeksiyon zamani bagimsiz degiskeni) de modelde yer almasi gereken
anlaml etkiye sahip terim olarak ortaya ¢ikmistir. MARS, bilinen regresyon
yontemlerinin ortaya koyamadigi etkilesimleri tespit etmede basarili sonuglar

vermigtir.

Kriner (2007), Alman Kalp Merkezi verilerinden kalp krizi (Myocardial
infarction - MI) gecirmis 2376 hastanin bilgilerini kullanarak kalp krizine etki
eden faktorleri belirlemek Uzere MARS yaklagimini kullanmistir. Calismada;
yavaslama (DC) ve hizlanma kapasitesi (AC), kalp sol karincigi bosaltma
orani (LVEF), patolojik kalp atim hizi sorunu (HRT), diyabet varligi,
normal-normal araligindaki kalp atim hizi degisimlerinin standart sapmasi
(SDNN), vyas ve aritmi varhg kestirimde kullanilabilecek bagimsiz
degiskenler olarak belirlenmistir. Calisma sonucunda; yas artigi ile birlikte

olum riskinin arttigi, yas>69.8 igin ise olduk¢a yuksek oldugu, patolojik kalp
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atim hizi sorununun 6lum riskini arttirici bir etken oldugu, LVEF’inde 6lim
riski Uzerinde etkili oldugu, yuksek LVEF degerlerinin duguk mortalite getirdigi
bulunmustur. Diyabet varligi mortalite hizin1 arttirmaktadir. SDNN’nin 54 ile
63 arasindaki degerlerinde olum riski artarken 63'ten buyluk degerlerinde
Olum riski sabit seviyeye dismektedir. Yavaslama kapasitesi (DC) kalp krizi
sonras! 6lumun kestirimcisi gibi gérinmekte, yuksek DC degerleri 6lum riskini

dusurmektedir. Diyabet ve HRT etkilesimi de mortalite Gzerinde etkilidir.

1.5. MARS ve Yagsam Go6ziimlemesi

Friedman (1991) tarafindan gelistirilen ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
kesitlerinin (MARS), Kooperberg ve ark. (1997), Mallick ve ark. (1999)
tarafindan getirilen yeni yaklagimlarla sagkalim verilerine uygulanabilme

olanagi ortaya ¢ikmigtir.

1.5.1. MARS yonteminin yagam ¢éziimlemesine uyarlanmasi

MARS, surekli ve kategorik degiskenleri ayni anda kullanabilen bir
yaklagsimdir. Bu tez galismasinda MARS'’in bu 6zelliginden yararlanilacaktir.
Bu sayede; Cox-null modelinin Martingale ya da Deviance artiklarini
MARS’In bagimli (¢ikti ya da cevap) degiskeni olarak kullanan bir yontem
geligtirilerek, sagkalim (zerinde etkili olabilecek bagimsiz degiskenleri

belirlemede farkh bir yaklasim getiriimeye calisiimaktadir.

Kooperberg ve ark. (1995) tarafindan gelistirilen hazard regresyon
(HARE) modeli, zaman bagimli ortak degiskenlerin modele katilabilmesine
olanak saglamistir. Gelistirilen HARE modeli (bazi kaynaklarda olasilikli log-

hazard fonksiyonu olarak da gegmektedir) a(¢|x)=1og(k(t|x)), parcalanmis

dogrusal kesitlerin temel fonksiyonlarini kullanmaktadir. Belirtilen temel

fonksiyonlarin secgilmesinde en buyuk etken daha dnce Friedman tarafindan
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iyi bir kestirim gliciine sahip olduklarinin ispatlanmis olmasidir. iyi bir kestirim
gucune sahip olmak, sagkalim analizi yapilirken dikkate alinan en onemli

goOstergedir.

Kooperberg ve arkadaglari tarafindan gelistirien HARE modeli, veri
tarafindan  belirlenen  parametrik olmayan bir temel fonksiyona
benzemektedir. HARE fonksiyonu, Friedman tarafindan gelistirilien MARS
modeline ¢ok benzer bir yapidadir. Her iki algoritmada model uzayinda
belirleyici arama yapmaktadir fakat Kooperberg ve arkadaslari temel olarak
sayisal faktorleri dikkate alarak ¢ok az degistirilmis (slightly modified) model
uzayl Uzerinden arama yapmayl se¢mislerdir. Ama¢ temel fonksiyonlari ve
fonksiyonlara iligkin katsayilari belirlemek oldugundan, olasilikli log-hazard

fonksiyonu asagidaki bicimde yazilabilir:

a(¢|X)=Zﬁ,Bj(f|X)

Esitlikte; B; temel fonksiyonun katsayisini, B; temel fonksiyonu ve k ise
model tarafindan karar verilen temel fonksiyon sayisini gdstermektedir.
Gerektiginde, temel fonksiyonun zamana gére dedismesine izin verilerek
zaman bagimli katsayilar modele kolayca eklenebilir (Kooperberg ve ark.,
1995).

Yogunluk fonksiyonu f(z]x), yasam fonksiyonu S(¢|x), hazard
fonksiyonu #A(t|x) ve log-hazard fonksiyonu «(¢|x) ile gosterilsin. Ortak

degiskenlerin p x 1 boyutlu vektorleri ise x=(x,,x,,..,x,)" olsun. Bu

durumda S(t|x):Tf(u|X)du , h(t]x)=§((tt‘|xi ve a(t|x)=Ilogh(t|x)
t X

olacaktir. Buradan;



38
t
S(t]x) =exp| — j exp(a(t] x))du
0
elde edilebilir (Kooperberg ve ark., 1995). Cox-PH modelindeki sagkalim

fonksiyonu ayni zamanda A (t) = jxlo (u)du olmak Uzere;
0

S(t|x) = exp[- A, () exp(f(x))]

ile de gosteriimektedir (Kriner, 2007). Buna bagli olarak Cox modelinin

dagilim fonksiyonu;

F(t]x)=1-exp[~A, (1) exp(f (x))]

ile tanimlanabilir. Dagihm fonksiyonu F olan rastgele bir degisken Y ile
gosterildiginde, U=F(Y) fonksiyonu [0, 1]: U ~ U[0, 1] araliginda tekduze
dagilim gosterir. Buradan eger U ~ U[0, 1] ise (1-U) ~ U[0, 1] olarak kalir.

Cox modelinde sagkalim zamani T ile gosterildiginde;
U=1-F(t| ®) =exp[-Ay () exp(f ()]~ U[0, 1]

olacaktir. Tum t ‘ler igin A,(t) >0 oldugundan A, (¢) terslenebilir ve Cox

modelin sagkalim zamani olan T;

T=A," (O)[-logU)exp(f(x))]
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olur. Esitlikteki U, U ~ U[0, 1] tekdize dagilima sahip rastgele degisken

haline gelir.

log(U)
Aexp(f(x))

fonksiyonu ise A(f|x)= Aexp(f(x)) ile gosterilir. Weibull dagilimi igin ise

Ustel dagihm icin sagkallm zamani T =- ve hazard

log(U)
Aexp(f(x))

Mt | %) = 2exp(f(x))ut"”" seklinde gosterilir (Kriner, 2007).

sagkalim zamani T:(— )u ve hazard fonksiyonu ise

Bu tez calismasinin amaci; bagimsiz degisken kullanmayan Cox
regresyonun (Cox—null model) Martingale ve Deviance artiklarini incelemek
ve bu sayede Cox modelinde kullanilacak badimsiz degiskenleri ve bu
bagimsiz degiskenlerin kesim noktalarini  belirlemektir. Bu amaci
gerceklestirebilmek icin  Friedmanin  (1991) tanittigi Cok Degiskenli
Uyarlanabilir Regresyon Kesitleri (Multivariate Adaptive Regresyon Splines —
MARS) ydnteminin sagkalim ¢ézimlemesine uyarlamasi kullanilacaktir. Cox—
null modelinin Martingale ve Deviance artiklarit MARS modelinin bagimh
degiskeni olarak alinacak ve bagimli degisken Uzerinde etkili olan bagimsiz
degiskenler (Cox regresyonun ortak degiskenleri) ile bu degiskenlerin kesim
noktalari belirlenmeye caligilacaktir. Bagimsiz degiskenlerin ikili etkilesimleri
ve her bir bagimsiz degisken igin olasi kesim noktalari MARS yontemi ile
belirlenecektir. Calismanin son agsamasinda ise farkli alanlardan elde edilmig
gercek sagkalim (Karsinom ve UMARU-UIS) verileri Uzerinde c¢alismada
tanitilan yontem denenerek, sonuglar tartisilacaktir. Calismada kullanilan veri

setleri Uzerinde Uzerinde daha dnce MARS ydntemi uygulanmamistir.
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2. GEREG VE YONTEM

Yasam c¢ozUmlemesinde kullaniimak Uzere tanimlanan MARS modelinin
performansi, Ustel ve Weibull dagilimlarinda gosterdigi islevsellik, kararlilk
ve tutarlilk Kriner tarafindan yapilan benzetim c¢alismalari ile ispatlanmistir
(Kriner, 2007). Yasam c¢ozUmlemesi icin gelistirlen MARS modeli farkh
parametreler ile yapilan benzetim ¢alismalarinda bagimli degisken Uzerinde
etkili olan bagimli degiskenleri ve bunlarin etkilesimlerini belirleyebilmektedir.
Bu tez calismasinda; Kooperberg ve ark. ile Mallick ve ark. tarafindan
geligtirilen (Kooperberg ve ark, 1995; Kooperberg ve ark., 1997; Mallick ve
ark., 1999), performansi ve kararliligi Kriner tarafindan ispatlanan MARS

modeli kullanilacaktir.

2.1. istatistiksel Analizler

Yasam ¢6zumlemesine uyarlanmis MARS modeli uygulamasi; R Ver. 2.12.0,
(R Development Core Team (2010). R: A language and environment for
statistical computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org/) programinda

Kriner (2007) tarafindan gelistiriimis, kullanimi tamamen serbest olan, agik

kaynak kodlu R kodlarinin bu tez calismasina uyarlanmasi ile elde edilen R
kodlari ile yapilmistir. Uygulamada R base disinda; earth (MARS isim olarak
Salford System firmasina marka tescilli oldugundan MARS igin R paketinin
ismi earth olarak ge¢cmektedir), polspline, mda, Markov chain Monte Carlo
(MCMC) modulleri (hazir fonksiyonlardan olusan, detayli yardim dosyalarini
iceren R eklentileri) ve bu modullerin kendiliginden otomatik olarak kullandigi

diger modul ve prosedurler kullaniimigtir.

Uygulama igin yukarida belirtilen R moddullerinin yani sira SPSS for
Win. Ver. 15.0 (SPSS Inc., Chicago, IL., USA) paket programinin Cox


http://www.R-project.org/
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regresyon modult ile STATISTICA Ver. 7 (StatSoft, Inc. (2004),
www.statsoft.com) programinin MARsplines modula kullaniimistir. Martingale
ve Deviance artiklari elde edebilmek icin NCSS 2007 (NCSS, PASS, and
GESS, NCSS, Kayswille, Utah, USA) programindan yararlaniimistir.

Tanimlayici istatistiklerin gosteriminde sayi ve yuzde ile birlikte surekli veriler
icin ortanca (Ceyreklikler Arasi Geniglik — CAG — Interquartile Range —IQR-)
degerleri kullaniimistir. Cox regresyon analizlerinde Geriye Dogru Eleme—
Olabilirlik Orani (Backward-LR) yontemi modele giris olasiligi i¢cin 0.05 ve
modelden ¢ikis olasihdr icin 0.10 parametreleri ile calisiimistir. Cox
regresyon analizi sonuglarinin gosteriminde Beta (B) katsayisi ile birlikte bu
katsayiya iligskin standart hata (Sp), Wald istatistigi ve Hazard orani (HR)
kullanilmistir. Hazard orani igcin %95 guven araliklari (GA) alt ve Ust sinirlari
belirlenmistir. Cox modellerinin basarisini degerlendirebilmek amaci ile -2 log
olabilirlik (2Log Likelihood, -2LL) degerleri hesaplanmistir. Cox-PH modelleri
arasindaki farkhliklarin arastiriimasi igin ki-kare testi kullaniimigtir. TUm
istatistiksel kararlarda p<0.05 degeri anlamh farkhligin gdstergesi olarak

kabul edilmigtir.


http://www.statsoft.com)
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3. BULGULAR

3.1. Karsinom Gergek Veri Uygulamasi

Yasam ¢6zumlemesinde kullaniimak tzere tanimlanan MARS fonksiyonunu
gercek klinik verisi Uzerinde denemek amaci ile Gogus ve arkadaslari (2004)
tarafindan kullanilan lokalize renal hucreli karsinom hastalilarina iligkin
toplam 151 hastadan olusan veri seti (karsinom) kullanilacaktir. Veri setinin
kullanimi igin arastirmacilardan gereken izin alinmistir. Karsinom veri seti

Cizelge 3.1'deki degiskenlerden olugmaktadir.

Cizelge 3.1. Karsinom veri setindeki degiskenler

Degisken Aciklama

Takip_ay Takip zamani (ay)

Sansur Durum (0: Sansdirli, 1: Olim)

Yas Hasta yasi (yil)

Cinsiyet Hasta cinsiyeti (0: Erkek, 1: Kadin)
Evre Patolojik Evre (1-3)

Tumor Patolojik Tumor derecesi (1-2, 3—4)
Lenfnod Lenf nodu tutulumu (Yok, Var)
Hucretip Histolojik hticre tiplemesi (Clear, Diger)
Plt Platelet sayisi (*1000 mm?®)

3.1.1. Karsinom: Tanimlayici istatistikler

Karsinom hastalarinin yas ortancasi 60.0 (Ceyrekler arasi genislik,
Interquartile Range, CAG=17.0) yil olarak belirlenmigtir. Takip sure ortancasi
ise 34.0 (CAG=32.0) aydir. Karsinom nedeni ile dlen hastalarin yas ortancasi

57.0 (CAG=21.0) yil iken, sansurlenen go6zlemlerin yas ortancasi 60.0
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(CAG=17.0) yil olarak hesaplanmigtir. Calismada Olen hastalarin takip sure
ortancasi 9.0 (CAG=21.0) ay iken sanslrlenen hastalarin takip sure
ortancasi 42.0 (CAG=26.0) aydir. Karsinom veri setindeki diger degiskenlere

iliskin tanimlayici istatistikler Cizelge 3.1.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1.1. Karsinom veri seti tanimlayici istatistikleri

) DURUM
Olim Sansiirli Toplam
Degiskenler (n=31) (n=120) (n=151)

Cinsiyet

Kadin 7 (13.2) 46 (86.8) 53

Erkek 24 (24.5) 74 (75.5) 98
Patolojik Evre

1-2 15 (13.9) 93 (86.1) 108

3 16 (37.2) 27 (62.8) 43
Patolojik TUmor derecesi

1-2 11 (10.3) 96 (89.7) 107

34 20 (45.5) 24 (54.5) 44
Lenf nodu tutulumu

Yok 25 (18.2) 112 (81.8) 137

Var 6 (42.9) 8 (57.1) 14
Hucre tipi

Clear 26 (22.0) 92 (78.0) 118

Diger 5(15.2) 28 (84.8) 33
Platelet

Ortanca 290.0 269.5 270.0

(CAG) (CAG=297.0) (CAG=112.0) (CAG=125.0)

3.1.2. Karsinom: Cox-PH modeli sonuglari

Karsinom veri seti Uzerinde klasik Cox-PH modeli uygulandi. Cox-null
modelin -2 log-olabilirlik (-2LL) degeri 291.273 olarak belirlendi. Daha sonra
tum bagimsiz degiskenlerin yer aldigi Cox-PH modeli Backward-LR yontemi
ile calisildi. Céziimleme toplam 5 adimda gerceklestirildi. ilk adimda

(baslangi¢c modeli) tim degiskenler modele alindi. Baglangi¢ modeli igin -2LL
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degeri 248.861 olarak belirlendi. Baglangi¢ modelindeki degiskenler ve bu
degdiskenlerin modele katkilari Cizelge 3.1.2.1’de birikimli sagkalim grafigi ise
Sekil 3.1.2.1°de gosterilmigtir.

Cizelge 3.1.2.1. Karsinom veri seti: Cox-PH modeli baglangi¢ degiskenleri ve modele
katkilari

HR %95 GA
Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Yas -0.029 0.020 2.179 0.140 0.972 0.935 1.010
Cinsiyet * 0.804 0.455 3.131 0.077 2.235 0.917  5.447
Evre * 0.960 0.395 5.901 0.015 2.613 1.204 5.671
TUmor * 1.626 0.419 15.039 <0.001 5.082 2.235 11.558
Lenfnod 0.076  0.504 0.023 0.880 1.079 0.402 2.901
Hucre tipi T 0.589 0.513 1.317 0.251 1.802 0.659 4.924
Platelet 0.004 0.001 8.252 0.004 1.004 1.001 1.007
Sy Standart hata HR: Hazard orani -211=248.861
*: flk kategori referans olarak alinmigtir. T ikinci kategori referans olarak alinmigtir.

Kategorik degiskenlerde risk artisina neden olan grubu daha net gdsterebilmek amaci ile
degiskenler ilk ya da son kategorileri referans kategori olacak bigcimde tanimlanmistir.

Cox-PH regresyonu sonuglarina goére; bagimsiz degiskenlerden Evre,
Tumor ve Platelet modele istatistiksel olarak anlamli katkida bulunurken,
diger bagimsiz degiskenlerin modele katkilari istatistiksel olarak anlamli
degildir. Kurulan model Cox-null modelden istatistiksel olarak farklidir
(x*=42.412; sd=7; p<0.001). Baslangic modelindeki istatistiksel olarak
anlamli katkiya sahip degiskenlerle kurulan Cox-PH modelinin 5. ve son
adiminda (final model), -2LL degeri 248.861'den 254.744’e yukselmistir.
Ancak bu artis istatistiksel olarak anlamli degildir (x*=5.883; sd=4; p=0.208).
Final modelde yer alan degiskenler ve modele katkilari Cizelge 3.1.2.2’de,
birikimli sagkalim grafigi Sekil 3.1.2.2’de, birikimli hazard grafigi ise Sekil
3.1.2.3’te verilmigtir.
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Sekil 3.1.2.1.Karsinom veri seti: Birikimli sagkalim fonksiyonu

Cizelge 3.1.2.2. Karsinom veri seti: Final Cox-PH modeli degiskenleri ve modele
katkilari

HR %95 GA
Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Evre 0.758 0.379 4.002 0.045 2.133 1.015 4.481
TUmor 1.644 0.404 16.599 <0.001 5.176 2.347 11.416
Platelet 0.003 0.001 5413 0.020 1.003 1.000 1.006
Sy Standart hata -2LL=254.744

Cox-PH final modeli detayli olarak incelendiginde; hastalik evresinin
sagkalim zamani Uzerinde dogrudan etkisinin oldugu gorulmektedir. Evre 1-2
hastalara gore Evre 3 hastalarin 6lum hizi HR=2.133 kat (%95 guven araligi
1.015 — 4.481) daha fazladir. Benzer sekilde patolojik timoér derecesi 3—4
olan hastalarin 6lim hizi 1-2 olan hastalara gére HR=5.176 kat daha fazla
iken Platelet degerindeki her 100 birimlik artis 6lum hizinda HR=1.349 kat
(%95 guven arahgi: 1.010 — 1.819) artisa neden olmaktadir.
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3.1.3. Karsinom: MARS modeli sonugclar (Martingale)

Martingale artiklarini bagimli degisken olarak kullanan MARS modeli
(MARSy) ile Karsinom verileri analiz edildiginde, modelin agiklayicilik degeri
R?=0.339 (diizeltiimis R?=0.302) olarak belirlenmistir. MARSy en iyi sonuca
ulasmak igin toplam 40 farkhh model olusturmus, bu modellerde badimsiz
degiskenler ile bagimsiz degiskenlerin farkli kesim noktalarini da iceren 24
farkh temel fonksiyon kullanmistir. Olusturulan modellerin GCV degerleri
0.149 — 0.205 arasinda degismektedir. En uygun model, GCV degeri en
disiik olan (ideal) modeldir. ideal MARSy modeli; model sabiti, patolojik evre
(evre), patolojik tumor derecesi (tumor) ve Platelet degiskenleri ile Platelet’in
farkll kesim noktalarini iceren 8 temel fonksiyondan olusmaktadir. ideal
modelde yer alan temel fonksiyon (BF) 6geleri, bu 6gelere iliskin katsayilar

ve kesim noktalari Cizelge 3.1.3.1°’de verilmigtir.

Cizelge 3.1.3.1. Karsinom veri seti: deal modele iliskin temel fonksiyonlar (MARS)y)

BF No Degisken Kesim Noktasi B Sh
1 Model Sabiti - -0.0940 0.3888
2 Cinsiyet - 0.0800 0.0667
3 Evre - 0.1675 0.0743
4 Tumor - 0.2920 0.0751
5 Platelet - -0.0033 0.0018
6* Platelet 218 0.0038 0.0020
7* Platelet 468 0.0031 0.0013
BF: Temel fonksiyon S,: Standart hata

MARSy modeline gore; Martingale artiklar (risk) Uzerinde etkili olan
badimsiz degiskenler Cinsiyet, Evre, Tumor ve Platelettir. Platelet sadece
bagimsiz degisken olarak degil, ayni zamanda 218 ve 468 degerlerinin

olusturdugu kesim noktalari ile de risk Uzerinde anlamli etkiye sahiptir.

* Bu temel fonksiyonlarin hesaplanmasinda; eger Platelet > Kesim noktasi ise,
(Platelet — Kesim noktasi), degil ise (Kesim noktasi — Platelet) (ayna temel fonksiyon
mantigl) kullaniimalidir. Bu temel fonksiyonlarin goésterimi (Platelet — Kesim noktasi).
seklindedir.



48

Martingale artiklara goére Platelet kesim degerleri Sekil 3.1.3.1'de

gosterilmistir.

Martingale Artiklar

100 200 300 400 200 600 700

Platelet

Sekil 3.1.3.1. Martingale artiklara gore Platelet kesim noktalar

Sekil 3.1.3.1.’e gore; Platelet ile Hazard arasindaki iliski dogrusal
degildir. Platelet degeri 218’e kadar olum riskini azaltici bir etkiye sahiptir.
Platelet 218 — 467 araliginda O6lum riski ¢ok az artis gostermekte, Plateletin
468'den blyuk degerlerinde ise olum riski hizla ylUkselmektedir. Platelet
degdiskeni Cox modeline alinacagdi zaman belirlenen kesim noktalarini dikkate
alarak yeni bir degisken adi altinda kodlamak gerekir. Platelet degeri <218,
218 — 467 ve 468+ olarak uc¢ sinifli bir kategorik degisken olarak yeniden
kodlandi.
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MARSy tarafindan belirlenen degiskenler ile Cox modeli yeniden
kuruldu. Cox modelinde yer alan degiskenler ve bu degdiskenlere iligkin

katsayilar Cizelge 3.1.3.2'de verilmigtir.

Cizelge 3.1.3.2. Karsinom veri seti: Cox-PH modeli degiskenleri ve modele katkilari
(MARSy)

HR %95 GA
Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Tumor 1.788 0.387 21.297 <0.001 5979 2.798 12.777
Platelet 13.313  0.001
Platelet (218-467) -0.749 0.433 2995 0.084 0473 0.202 1.104
Platelet (468+) 0.936 0.474 3.899 0.048 2551 1.007 6.461
Sy Standart hata -2L1=252.370

Cizelge 3.1.3.2'de yer alan Cox modeli incelendiginde; final Cox
modelinden farkli olarak Patolojik Evre degiskeninin MARSy tarafindan
belirlenen degdigkenlerle kurulan Cox modelinde yer almadigr dikkat
cekmektedir. Cox final modeline katkisi sinirda anlamli olan (p=0.045) Evre
degiskeni yeni Cox modeline anlamli bir katkida bulunamadigindan model
disinda kalmigtir. MARSy tarafindan modelde yer almasi gerektigi belirlenen
Cinsiyet degiskeni de yeni Cox modeline anlamli katki saglayamadigindan
model disinda kalmistir. Yeni olusturulan modelin -2LL degeri 252.370 ile
final Cox modelinin -2LL degerinden (254.744) daha dusuktar. Ancak
modeller arasindaki farklilk istatistiksel olarak anlaml degildir (x*=2.374;
Sd=1; p=0.123).

MARSy tarafindan belirlenen degiskenlerle kurulan Cox modeli final
modelinden daha dusuk -2LL degerine sahiptir. Platelet degiskeninde MARS
ile belirlenen kesim noktalari arastirmaciya kurulan modeli yorumlamada

kolaylik saglamaktadir.



50

Patolojik Tumor derecesi 1-2 olan hastalara gore 3-4 olan hastalarin
hazard hizi HR=5.979 kat (%95 GA: 2.798 — 12.777) daha fazladir. Platelet
degeri 218 — 467 arasinda yer alan hastalarin, 218’den daha dusuk Platelet
degerine sahip hastalara goére hazard hizlari istatistiksel olarak farksizdir.
Ancak 468 ve daha ylUksek Platelet degerine sahip hastalar, 218’den daha
disuk Platelet degerine sahip hastalara gére HR=2.551 kat (%95 GA: 1.007
—6.461) daha yuksek hazard hizina sahiptirler.

3.1.4. Karsinom: MARS modeli sonuglari (Deviance)

Deviance artiklarini bagimli degisken olarak kullanan MARS modeli (MARSD)
ile Karsinom verileri analiz edildiginde, modelin agiklayicilik degeri R?>=0.335
(diizeltiimis R?=0.301) olarak belirlenmistir. MARSp, en iyi sonuca ulasmak
icin 56 farkli model olusturmus, bu modellerde bagimsiz degdiskenler ile
bagimsiz degiskenlerin farkli kesim noktalarini da igceren 32 farkh temel
fonksiyon kullanmistir. Olusturulan modellerin GCV degerleri 0.668 — 0.939
arasinda degismektedir. En uygun model, GCV degeri en disuk olan (ideal)
modeldir. ideal MARSp modeli; model sabiti, Patolojik Evre (evre), Patolojik
TUumor Derecesi (Tumor), Hicre Tipi (Hucretip) ve Platelet degiskenleri ile
Platelet’in farkl kesim noktalarini (218 ve 468) iceren 8 temel fonksiyondan
olusmaktadir. ideal modelde yer alan temel fonksiyon (BF) 6geleri, bu
Ogelere iligkin katsayilar ve katsayilarin standart hatasi Cizelge 3.1.4.1de

verilmigtir.

Deviance artiklara gore Platelet kesim degerleri Sekil 3.1.4.1'de
gosterilmistir. Sekil 3.1.4.1.’e goére; Platelet ile Hazard arasindaki iligki
dogrusal degildir. Platelet degeri 217’ye kadar 6lum riskini azaltici (koruyucu)
bir etkiye sahiptir. Platelet 217 — 467 araliginda 6lum riski yavas¢a artmakta,

Plateletin 468’den bluyuk degerlerinde ise risk artigi hizlanmaktadir.
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Cizelge 3.1.4.1. Karsinom veri seti: deal modele iliskin temel fonksiyonlar (MARS))

BF No Degisken Kesim Noktasi B Sy
1 Model Sabiti - 0.0347 0.8032
2 Cinsiyet - 0.1725 0.1422
3 Evre - 0.3660 0.1579
4 Tumor - 0.6216 0.1592
5 Hucretip - -0.1731 0.1613
6 Platelet - -0.0074 0.0037
7t Platelet 218 0.0086 0.0043
8~ Platelet 468 0.0065 0.0028

BF: Temel fonksiyon

Sy: Standart hata

Deviance Artiklar

100 200 300 400 500
Platelet

Sekil 3.1.4.1. Deviance artiklara gére Platelet kesim noktalar

* Bu temel fonksiyonlarin hesaplanmasinda; eger Platelet > Kesim noktasi

ise,

(Platelet — Kesim noktasi), degil ise (Kesim noktasi — Platelet) (ayna temel fonksiyon
mantigl) kullaniimalidir. Bu temel fonksiyonlarin goésterimi (Platelet — Kesim noktasi).

seklindedir.
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MARSp tarafindan belirlenen degiskenler ile Cox modeli yeniden

kuruldu. Cox modelinde yer alan degiskenler ve bu dediskenlere iligkin

katsayilar Cizelge 3.1.4.2°de verilmigtir.

Cizelge 3.1.4.2. Karsinom veri seti: Cox-PH modeli degiskenleri ve modele katkilar

(MARS,)
HR %95 GA
Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Tumor 1.788 0.387 21.297 <0.001 5979 2.798 12.777
Platelet 13.313  0.001
Platelet (218-467) -0.749 0.433 2995 0.084 0473 0.202 1.104
Platelet (468+) 0.936 0.474 3.899 0.048 2551 1.007 6.461
Sy Standart hata -2LL=252.370

Cizelge 3.1.4.2'de yer alan Cox modeli incelendiginde; tum sonuglarin

Cizelge 3.1.3.2'de verilen MARSy destekli Cox regresyon sonuglari ile bire

bir ayni olduklari gértilmektedir. MARSy destekli Cox modelinde yapilan tim

yorumlar ayni sekilde MARSp destekli Cox modeli i¢in de gegerlidir.

Karsinom veri seti Uzerinde uygulanan MARSy ve MARSp model

sonuglari aynidir. Martingale artiklari kullanan MARS modeliyle Deviance

artiklari kullanan MARS modeli Karsinom veri seti i¢cin hazard Uzerinde etkili

olan degiskenleri ve bu degiskenlerin kesim noktalarini dogru olarak tespit

etmislerdir.
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3.2. UMARU - UIS Veri Seti Uygulamasi

Yasam ¢ozumlemesinde kullaniimak Gzere tanimlanan MARS fonksiyonunu
gercek Klinik verisi Uzerinde denedikten sonra, sagkalim ¢o6zumlemesi
literatirine girmis bir veri seti Uzerinde denemenin de MARS modelinin
etkinligini gostermek acisindan yararli olacagi dusunulmustur. Bu amagla;
Hosmer ve Lemeshow’un (1999) kitaplarinda da yer verdikleri 1989 — 1994
yillari arasinda yapilmis Massachusetts Universitesi AIDS Arastirma Birimi
(UMARU) Etki Cahgmasi (UIS) verileri kullanilacaktir. UIS veri seti; verilerine
ulasilabilen 628 hastadan Cizelge 3.2’de gdsterilen bilgileri tam olan, 111’0
sansurlu, 464°U incelenen olay (uyusturucu kullanimina geri dénen) gézlenen
olmak Uzere toplam 575 hastaya ait bilgilerden olugsmaktadir. Hosmer ve
Lemeshow veri setinin gergek veri setinden bir miktar farkli oldugunu

belitmektedirler.

Veriler, ftp://ftp.wiley.com/public/sci tech med/survival

adresinden 13.10.2010 tarihinde alinmigtir, genel erisime agiktir. UIS veri

setinin Cizelge 3.2'de agiklanan degiskenleri calismada kullanilacaktir.

Cizelge 3.2. UIS veri setindeki degiskenler

Degisken Aciklama
Time Uyusturucu kullanimina dénds zamani (Gun)
Censor Uyusturucu kullanimina dénus (0- Diger, 1- Evet)
Age Yas (Yil)
Becktota Beck depresyon skoru (0.0 — 54.0)
Hercoc Son 3 :_:lyda uyu§turucu kqllanlml _

(1- Eroin + Kokain, 2- Eroin, 3- Kokain, 4- Kullanmadi)
IVHX Damgr igi uyusturucu kuII?nlm hikayesi

(1- Higbir zaman, 2- Cok 6nce, 3- Yakin zamanda)
Ndrugtx Daha 6nce aldigi uyusturucu tedavisi sayisi (0 — 40)
Race Irk (O- Beyaz irk, 1- Diger irklar)
Treat Tedavi grubu (0- Kisa tedavi, 1- Uzun tedavi)
Site Tedavi turu (A, B)

Lot Tedavi slresi (gun)



ftp://ftp.wiley.com/public/sci_tech_med/survival
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3.2.1. UIS: Tanimlayici istatistikler

UIS veri setindeki hastalarinin yaslar 20 ile 56 arasinda degismektedir. Yas
ortancasi 32.0 (CAG=10.0) yil olarak belirlenmistir. Takip suresi en az 4, en
¢ok 1172, ortancasi ise 170.0 (CAG=293.0) gun olarak hesaplanmigtir. UIS
veri setindeki diger degdiskenlere iligkin tanimlayici istatistikler Cizelge

3.2.1°de verilmigtir.

Cizelge 3.2.1. UIS veri seti tanimlayici istatistikleri

Uyusturucu Kullanimina Dénus

Evet (n=464)

Diger (n=111)

Toplam (n=575)

Degiskenler Ortanca (CAG) Ortanca (CAG) Ortanca (CAG)
Time 128.0 (155.6) 553.0 (34.0) 170.0 (293.0)
Age 32.0 (10.0) 33.0 (9.0) 32.0 (10.0)
Becktota 17.0 (12.8) 15.0 (14.0) 17.0 (13.0)
Ndrugtx 3.0 (5.0) 2.0 (3.0) 3.0 (5.0)
Lot 83.0 (82.3) 112.0 (112.0) 87.0 (106.0)
n (%) n (%) n (%)

Hercoc

Eroin + Kokain 87 (83.7) 17 (16.3) 104

Eroin 94 (87.9) 13 (12.1) 107

Kokain 131 (76.2) 41 (23.8) 172

Kullanmadi * 152 (79.2) 40 (20.8) 192
IVHX

Hicbir zaman * 165 (74.0) 58 (26.0) 223

Cok 6nce 88 (80.7) 21 (19.3) 109

Yakin zamanda 211 (86.8) 32 (13.2) 243
Race

Beyaz irk 357 (83.0) 73 (17.0) 430

Diger irklar * 107 (73.8) 38 (26.2) 145
Treat

Kisa * 239 (82.7) 50 (17.3) 289

Uzun 225 (78.7) 61 (21.3) 286
Site

A* 326 (81.5) 74 (18.5) 400

B 138 (78.9) 37 (21.1) 175

* : Referans kategoriler.

Kategorik degiskenlerde risk artisina neden olan grubu daha net gdsterebilmek amaci ile
degiskenler ilk ya da son kategorileri referans kategori olacak bigcimde tanimlanmistir.
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3.2.2. UIS: Cox-PH modeli sonuglari

UIS veri seti Uzerinde klasik Cox-PH modeli uygulandi. Cox-null modelinin —2
log—olabilirlik degeri 5327.970 olarak belirlendi. Cox-PH modeli Geriye Donuk
Eleme-Olabilirlik Orani metodu ile 4 adimda en uygun modeli bularak
sonlandi. Birinci adim (baglangig) Cox-PH modeli -2LL degeri 5135.462
olarak hesaplandi. Cox-null ile baglangic Cox-PH modeli arasindaki farklilik
istatistiksel olarak énemlidir (x*=192.508; sd=12; p<0.001). Baslangic Cox-
PH modelindeki degiskenler ve bu degiskenlerin modele katkilari Cizelge

3.2.2.1°de, birikimli sagkalim grafigi ise Sekil 3.2.2.1’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2.2.1. UIS veri seti: Cox-PH modeli baglangi¢ degiskenleri ve modele
katkilan

HR %95 GA

Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Age -0.021 0.008 6.404 0.011 0.979 0.964 0.995
Becktota 0.005 0.005 1.152 0.283 1.005 0.996 1.015
Ndrugtx 0.026 0.009 9.319 0.002 1.027 1.009 1.044
Lot -0.009 0.001 130.922 <0.001 0.991 0.989 0.992
Hercoc 1.448 0.694

Eroin+Kokain 0.001 0.166 0.000 0.994 1.001 0.724  1.385

Eroin 0.152 0.160 0.906 0.341 1.165 0.851 1.594

Kokain -0.013 0.123 0.001 0.916 0.987 0.776  1.256

Kullanmadi Referans Kategori
[Vhx 7.290 0.026

Hicbir zaman Referans Kategori

Cok once 0.188 0.139 1.832 0.176 1.207 0.919 1.584

Yakin zamanda 0.398 0.148 7.200 0.007 1.488 1.113 1.990
Race

Beyaz irk 0.306 0.116 6.942 0.008 1.358 1.081 1.705
Diger irklar Referans Kategori
Treat

Kisa Referans Kategori

Uzun 0.138 0.097 2.016 0.156 1.148 0.949 1.388
Site

A Referans Kategori

B 0.443 0.011 15.851 <0.001 1.557 1.252 1.936

Sy:Standart hata -2L1L=5135.462
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Birikimli Sagkalim
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Sekil 3.2.2.1. UIS veri seti: Birikimli sagkalim fonksiyonu

Baglangic Cox-PH regresyonu sonuglarina goére; bagimsiz
degiskenlerden Beck depresyon skoru (Becktota), son 3 ay igerisinde
uyusturucu kullanimi (Hercoc) ve tedavi grubunun (Treat) modele istatistiksel
olarak anlamli katkisi yoktur. Diger bagimsiz degiskenlerin modele katkilari
istatistiksel olarak anlamhdir. Geriye Donuk Eleme-Engcok Olabilirlik
sonucunda (4. adimda) Cox-PH regresyon analizi -2LL degeri 5140.293
olarak tespit edilmistir. Cox-PH regresyonun 1. adimi ile 4. adimi arasinda -
2LL degerleri agisindan istatistiksel olarak anlamli farklilik yoktur (y?=4.831;
sd=5; p=0.437).

Final modelde yer alan degiskenler ve modele katkilari Cizelge
3.2.2.2°de, birikimli sagkalim grafigi Sekil 3.2.2.2°de, birikimli hazard grafigi
ise Sekil 3.2.2.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.2.2.2. UIS veri seti: Final Cox-PH modeli degiskenleri ve modele katkilari

HR %95 GA
Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Age -0.021  0.008 6.874 0.009 0.979 0.963 0.995
Ndrugtx 0.027 0.008 9.937 0.002 1.027 1.010 1.044
Lot -0.009 0.001 127.652 <0.001 0.991 0.989 0.992
IVhx 14.098 0.001
Cok 6nce 0.194 0.138 1.986 0.159 1.214 0.927 1.590

Yakin zamanda 0.449 0.120 13.929 <0.001 1.566 1.237 1.982
Race

Beyaz irk 0.292 0.114 6.528 0.011 1.339 1.070 1.676
Site

B 0.411 0.110 13.921 <0.001 1.508 1.215 1.872
S;: Standart hata -2LL=5140.293

Cox-PH final modeli detayli olarak incelendiginde; modelde yer alan
tim bagimsiz degiskenlerin uyusturucu kullanimina donls zamani Uzerinde
etkili oldugu gorulmektedir. Bagimsiz degiskenlerden yas ve tedavi suresinin
azalmasinin artmasina gore uyusturucu kullanimina donme riskini azaltici
(sUreyi arttirict) yonde etkili oldugu, daha once aldigi uyusturucu tedavi
sayisinin yuksek olmasinin ise dusuk olmasina gore uyusturucuya dénme
riskini arttirici  (sUreyi azaltici) etkisi oldugu belirlenmistir. Beyaz irktan
olanlarin diger irklara gore uyusturucu kullanimina donme riski HR=1.339 kat
(%95 GA: 1.070 — 1.676) daha fazladir. Yakin zamanda damar yolundan
uyusturucu alanlarin, hi¢c almayanlara gore uyusturucu kullanimina dénme
riski HR=1.566 kat (%95 GA: 1.237 — 1.982) daha fazladir. B tipi tedavi alan
hastalarin uyusturucuya donme riski A tipi tedavi alan hastalara gore
HR=1.508 kat (%95 GA: 1.215 — 1.872) kat daha yUksektir.
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Sekil 3.2.2.2.UIS veri seti: Final Cox-PH modeli birikimli sagkalim fonksiyonu
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Sekil 3.2.2.3. UIS veri seti: Final Cox-PH modeli birikimli hazard fonksiyonu
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3.2.3. UIS: MARS modeli sonuglari (Martingale)

Martingale artiklarini bagimli degisken olarak kullanan MARS modeli
(MARSy\) ile UIS verileri analiz edildiginde, modelin agiklayicilik degeri
R?=0.300 (dizeltiimis R?=0.293) olarak belirlenmistir. MARSy toplam 80
farkli model olusturmus, bu modellerde 45 farkli temel fonksiyon kullanmistir.
Olusturulan  modellerin GCV degerleri 0.5853 ile 0.8066 arasinda
degismektedir. En uygun model, GCV degeri en dusik olan (ideal) modeldir.
ideal MARS modeli model sabitinin yaninda; yas (Age), Beck depresyon
skoru (Becktota), damar i¢i uyusturucu kullanim hikayesi (IVhx), daha 6nce
aldig1 uyusturucu tedavisi sayisi (Ndrugtx), irk (Race), tedavi tartu (Site) ve
tedavi suresi (Lot) bagimsiz degiskenlerinden Beck depresyon skoru
(Bectota) ile tedavi suresi (Lot) bagimsiz degiskenlerin farkli kesim

noktalarindan olusan 11 adet temel fonksiyon icermektedir (Cizelge 3.2.3.1).

Cizelge 3.2.3.1. UIS veri seti: deal modele iliskin temel fonksiyonlar (MARSy)

BF No Degisken Adi Kesim noktasi B Sy
1 Model Sabiti - 0.7060 0.1923
2 Age - -0.0129 0.0056
3 Becktota - 0.0047 0.0036
4> Becktota 37.8 -0.1081 0.0438
5 IVhx - 0.1179 0.0408
6 Ndrugtx - 0.0168 0.0061
7 Race - -0.1826 0.0758
8 Site - 0.1913 0.0760
9 Lot - -0.0073 0.0006
10% Lot 186.0 0.0338 0.0165
11~ Lot 199.0 -0.0311 0.0175
BF: Temel fonksiyon Si: Standart hata

* Bu temel fonksiyonlarin hesaplanmasinda; eger Degisken > Kesim noktasi ise,
(Degisken — Kesim noktasi) degilse (Kesim noktasi — Degisken) (ayna temel fonksiyon
mantigr) kullaniimalidir. Bu temel fonksiyonlarin gosterimi (Degisken — Kesim noktasi).
seklindedir.
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MARSy modeli, klasik Cox-PH final modelinden farkli olarak
uyusturucu kullanimina dénme riski (hazard) tzerinde; Beck depresyon skoru
ve tedavi suresi degiskenlerinin farkli kesim noktalarinin etkili oldugunu

goOstermektedir.

Uyusturucu kullanimina donme riski Uzerinde etkili olan Beck
depresyon skoru (Bectota) ile Martingale artiklari (Risk) arasindaki iligki
dogrusal degildir (Sekil 3.2.3.1). Beck depresyon skoru 38.5’e kadar
uyusturucuya donme riskini arttirirken, 38.5 degerinden sonra uyusturucuya

donme riskini hizla azaltmaktadir.
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Sekil 3.2.3.1. Beck depresyon skoru (Bectota) ile Martingale artiklar arasindaki iliski
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Uyusturucu kullanimina donme riski Uzerinde etkili olan tedavi suresi
(Lot) ile Martingale artiklari (Risk) arasindaki iliski de dogrusal degildir (Sekil
3.2.3.2). Tedavi suresi 186 gune kadar uyusturucuya donme riskini
azaltirken, 186 — 199 gun arasinda uyusturucuya donme riskini arttirmakta ve
199 gunden sonra tekrar uyusturucuya donme riskini azaltici etki

gostermektedir.
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Sekil 3.2.3.2. Tedavi siiresi (Lot) ile Martingale artiklar: arasimdaki iliski
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Bectota ve Lot degdiskenleri MARSy tarafindan belirlenen kesim
noktalarina gore kodlanarak kategorik degiskenler haline donusturalda.
Martingale artiklarini bagimli degisken olarak kullanan MARS modeli ile elde
edilen bilgiler ile Cox-PH modeli yeniden c¢alistirildi. MARSy destekli Cox-PH

model sonuglari Cizelge 3.2.3.2'de gosterilmistir.

Cizelge 3.2.3.2. UIS veri seti: Cox-PH modeli degiskenleri ve modele katkilari
(MARSy)

HR %95 GA
Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
Age -0.025 0.008 9.256 0.002 0976 0.960 0.991

IVhx 9.001 0.011
IVhx(Cok 6nce) 0.264 0.137 3.692 0.055 1.302 0.995 1.703
IVhx(Y. zamanda) 0.344 0.117 8.707 0.003 1411 1123 1.774

Ndrugtx 0.024 0.008 8.240 0.004 1.024 1.008 1.041
Race 0.288 0.114 6.342 0.012 1.334 1.066 1.669
Lot 20.668 <0.001
Lot (<186) 0.829 0.217 14.598 <0.001 2.291 1.497 3.506
Lot (186 — 199) -0.126  0.411 0.094 0.759 0.882 0.394 1.974
Sy Standart hata -2 1 =5264.834

MARSy destekli Cox-PH modeli detayl olarak incelendiginde; MARSy
tarafindan belirlenen degiskenlerden Becktota disindaki tUm degiskenlerin
Cox-PH modeline anlamli katkida bulunduklari ve modelde yer aldiklari
gorulmektedir. Cox-PH final sonucuna benzer sekilde, duslik yaslarin yiksek
yasglara gore uyusturucu kullanimina dénme riskini azaltici (sureyi arttirici)
yonde etkili oldugu, daha once aldigi uyusturucu tedavi sayisinin yuksek
olmasinin ise dusuk olmasina goére uyusturucuya donme riskini arttirici

(sUreyi azaltici) etkisi oldugu belirlenmigtir.

Yakin zamanda damar yolundan uyusturucu alanlarin, hi¢ almayanlara
gore uyusturucu kullanimina dénme riski HR=1.411 kat (%95 GA: 1.123 —

1.774) daha fazladir. Beyaz irktan olanlarin diger irklara gére uyusturucu
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kullanimina dénme riski HR=1.334 kat (%95 GA: 1.066 — 1.669) daha

fazladir.

Cox-PH final modelinden farkli olarak MARS)y, destekli Cox-PH modeli

Cox-PH modelinden farkli olarak MARSy tarafindan kesim noktalari
belirlenerek 3 sinif halinde kodlanan Tedavi Suresi (Lot) degiskeninin
uyusturucu kullanimina donme Uzerindeki etkisi klasik Cox-PH modelinden
¢ok daha carpici bir bicimde ortaya ¢ikmistir. Cox-PH final modeline gore;
tedavi suresinin azalmasinin artmasina gore uyusturucu kullanimina donme
riskini azaltici yonde etkili oldugu bulunmustu. Oysa MARSy destekli Cox-PH
modeline godre; 186 gun ve daha az sure tedavi goren bagimlilarin
uyusturucuya dénmesi riski 199 gin ve daha fazla tedavi géren bagimlilara
gore HR=2.291 kat (%95 GA: 1.497 — 3.506) daha fazla olarak belirlenmigtir.
186 — 199 gun arasinda tedavi goren bagimllar ile 199 gunden fazla tedavi
goren bagimhlar arasinda uyusturucuya donme riski agisindan istatistiksel

olarak anlamli bir risk farki yoktur.

MARSy destekli Cox-PH modelinin -2LL degeri 5264.834 ile Cox-PH
final modeli degerinden (-2LL=5140.293) istatistiksel olarak da anlamli
miktarda daha yiiksektir (y?=124.541; Sd=1; p<0.001). MARSy, Cox-PH
modelinin -2LL degerini arttirmis ancak klasik Cox-PH modeli tarafindan
dogrusal oldugu kabul edilen hazardin aslinda (veride gizli olan) bazi

degerlerde dogrusal olmadigini gostermistir.
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3.2.4. UIS: MARS modeli sonuglar (Deviance)

Deviance artiklarini bagimli degisken olarak kullanan MARS modeli (MARSp)
ile UIS verileri analiz edildiginde, modelin aciklayicilik degeri R?=0.409
(diizeltiimis R?=0.333) olarak belirlenmistir. MARSp, en iyi sonuca ulasmak
icin toplam 80 farkli model olusturmustur. Olusturulan modellerin GCV
degerleri 0.9116 ile 1.4578 arasinda degismektedir. En sade modelde
sadece 1 temel fonksiyon (bu temel fonksiyon sadece model sabit katsayisini
icermektedir) bulunurken, en karmasik model toplam 45 temel fonksiyondan
(bagimsiz degiskenler ve bagimsiz degdiskenlerin farkli kesim noktalarini da
iceren) olusmaktadir. En uygun model, GCV degeri en dusuk olan (ideal)
modeldir. ideal model 64 numarali model olup, modele iliskin GCV=0.9116
olarak belirlenmistir.  ideal model toplam 17 adet temel fonksiyondan
olusmaktadir. ideal modelde yer alan temel fonksiyon (BF) égeleri, bu
Ogelere iligkin katsayilar ve katsayilarin standart hatasi Cizelge 3.2.4.1'de

verilmigtir.

Cizelge 3.2.4.1. UIS veri seti: Ideal modele iliskin temel fonksiyonlar (MARS,)

BF No Degisken Adi Kesim noktasi B Sh
1 Model Sabiti - 2.3065 0.4167
2 Age - -0.0223 0.0118
3 Age 35.0 0.0718 0.0388
4 Age 40.0 -0.1357 0.0552
5 Bectota - 0.0065 0.0045
6 Bectota 37.8 -0.1229 0.0548
7 IVhx - 0.1380 0.0509
8 Ndrugtx - 0.0230 0.0076
9 Race - -0.2436 0.0944
10 Site - 0.2052 0.0970
11 Lot - -0.0496 0.0103
12 Lot 30.0 0.0611 0.0197
13 Lot 48.0 -0.0306 0.0141

BF: Temel fonksiyon

S;: Standart hata
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Gizelge 3.2.4.1. (Devam) UIS veri seti: ideal modele iligkin temel fonksiyonlar
(MARS)

BF No Degisken Adi Kesim noktasi B Sh
14 Lot 107.0 0.0482 0.0197
15 Lot 121.0 -0.0434 0.0211
16 Lot 186.0 0.0453 0.0235
17 Lot 199.0 -0.0356 0.0231
BF: Temel fonksiyon Sy: Standart hata

MARSp modeli klasik Cox-PH final modelinden farkl olarak
uyusturucu kullanimina dénme riski Uzerinde; Yas (Age; <35, 35 — 39, 40+),
Beck depresyon skoru (Becktota; <37.8, 37.8+) ve tedavi suresi (Lot; <30, 30
— 47, 48 — 106, 107 — 120, 121 — 185, 186 — 198, 199+) degisken ve temel

fonksiyonlarinin da yer almasi gerektigini dhgérmektedir.

Uyusturucu kullanimina donus Uzerinde etkili olan yas (Age) degiskeni
ile Deviance artiklari arasindaki iligki dogrusal degildir (Sekil 3.2.4.1). 35 yasa
kadar uyusturucuya donme riski azalirken, 35 — 40 yas araliginda risk

artmakta, 40 yasindan sonra tekrar hizli bir disus gostermektedir.

0.0

Deviance Artiklan
05

-1.0

20 25 30 35 40 45 50 55
Yag
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Sekil 3.2.4.1. Yas (Age) ile Deviance artiklar: arasindaki iliski
Uyusturucu kullanimina donus uzerinde etkili olan Beck depresyon

skoru (Becktota) degdiskeni ile Deviance artiklari arasindaki iligki dogrusal
degildir (Sekil 3.2.4.2). Beck depresyon skoru 37.8’e kadar risk artmakta,

37.8’den sonra hizl bir digus gdstermektedir.

0o

-0.5

Deviance Artiklar
-1.0

-1.5
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0 10 20 30 40 50
Beck Depresyon Skoru

Sekil 3.2.4.2. Beck depresyon skoru (Becktota) ile Deviance artiklar: arasindaki iliski

Uyusturucu kullanimina donus Uzerinde etkili olan tedavi sulresi
degiskeni ile Deviance artiklari arasindaki iligki dogrusal degildir (Sekil
3.2.4.3). MARSp modeli uyusturucu kullanimina dénme Uzerinde etkili olan
tedavi suresinin 6 farkli kesim noktasi oldugunu tespit etmistir. Tedavi suresi
30. gune kadar oldugunda riski azaltici etkisi vardir. 30. gun ile 48. glun
arasinda risk bir miktar yukselmekte, 48. gunden sonra 107. gune kadar
riskte azalma gorulmektedir. 107. gun ile 121. gun arasinda risk tekrar bir
miktar yukselmekte, 121. gunden 186. gune kadar yine dusus egilimine
girmektedir. 186. gun ile 199. gun arasinda risk artigi gozlenirken 199.
glnden sonraki tedavi sdreleri uyusturucu kullanimina doénus riskini

azaltmaktadir.
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Deviance Artiklar
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Sekil 3.2.4.3. Tedavi siiresi (Lot) ile Deviance artiklar: arasindaki iliski

MARSp tarafindan risk Uzerinde etkisi oldugu belirlenen
degiskenlerden Yas (Age; <35, 35 — 39, 40+), Beck depresyon skoru
(Becktota; <37.8, 37.8+) ve tedavi suresi (Lot; <30, 30 — 47, 48 — 106, 107 —
120, 121 — 185, 186 — 198, 199+) degiskenleri kategori degiskenler olarak
kodlandi. MARSp destekli Cox-PH modeli yeniden calistirildi. Elde edilen

sonuglar Cizelge 3.2.4.2°de verilmigtir.
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Cizelge 3.2.4.2. UIS veri seti: Cox-PH modeli degiskenleri ve modele katkilari
(MARSp)

HR %95 GA

Degiskenler B Sh Wald p HR Alt Ust
IVhx 13.977 0.001

IVhx (Cok 6nce) 0.095 0.141 0453 0.501 1.099 0.834 1.449

IVhx (Y. zamanda) 0.427 0.119 12.830 <0.001 1.532 1.213 1.935

Ndrugtx 0.027 0.009 10.205 0.001 1.028 1.011 1.045
Race 0.293 0.115 6.484 0.011 1.340 1.070 1.679
Site 0.350 0.118 8.842 0.003 1.419 1.127 1.787
Age 7.564  0.023
Age (35 -39) -0.053 0.117 0.207 0.649 0.948 0.753 1.193
Age (40+) -0.425 0.156 7.478 0.006 0.654 0.482 0.886
Lot 156.372 <0.001
Lot (<30) 1.998 0.250 63.839 <0.001 7.374 4517 12.039
Lot (31 —47) 1.715 0.268 41.103 <0.001 5.559 3.290 9.393
Lot (48 — 106) 1.137 0.243 21.929 <0.001 3.118 1.937 5.018

Lot (107 — 120) 0.641 0.347 3.415 0.065 1.898 0.962 3.747
Lot (121 — 185) 0.376 0.245 2345 0.126 1.456 0.900 2.354

Lot (186 — 198) 0.029 0.414 0.005 0.944 1.030 0.457 2.318
Sy: Standart hata -2L1=5140.394

MARSp destekli Cox-PH modeli ile Cox-PH final modeli -2LL degerleri
arasindaki farklilik istatistiksel olarak ©nemli degildir (3°=0.101; Sd=6;
p=1.000), modeller benzerdir.

Deviance artiklarini bagimli degisken olarak kullanan MARS modeli ile
Risk Uzerinde anlamh etikeye sahip oldugu belirlenen degiskenlerin tamami

Cox-PH modeli tarafindan da modeli katkisi anlamli olarak degerlendirilmistir.

Yakin zamanda damar yolundan uyusturucu alanlarin, hig
almayanlara gore uyusturucu kullanimina dénme riski HR=1.532 kat (%95
GA: 1.213 — 1.935) daha fazladir. Beyaz irktan olanlarin diger irklara gore
uyusturucu kullanimina donme riski HR=1.340 kat (%95 GA: 1.070 — 1.679),
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B tipi tedavi gorenlerin uyusturucuya donme riski A tipi tedavi gorenlere gore
HR=1.419 kat (%95 GA: 1.127 — 1.787) daha fazladir.

40 Yas ve uzerinde olan bagimlilarin uyusturucuya donme riski 35
yasindan kuguk bagimlilara gore %65.4 daha azdir. 35 yasindan kuguk
bagimhlarla 35 — 39 yas arasindaki bagimhlarin uyusturucuya dénme riskleri

benzerdir.

Cox-PH modelinden farkli olarak MARSp tarafindan kesim noktalari
belirlenerek 7 sinif halinde kodlanan Tedavi Sdresi (Lot) dediskeninin
uyusturucu kullanimina dénme Gzerindeki etkisi klasik Cox-PH modelinden
¢ok daha carpici bir bicimde ortaya ¢cikmistir. Cox-PH final modeline gore;
tedavi suresinin azalmasinin artmasina gore uyusturucu kullanimina donme
riskini azaltici ydonde etkili oldugu bulunmustu. Oysa MARSp destekli Cox-PH
modeline gore; 199 gunden fazla tedavi gérenlere gére uyusturucuya dénme
riski; 30 gunden az tedavi gorenlerde HR=7.374 kat, 31 — 47 gun tedavi
goérenlerde HR=5.559 kat ve 48 — 106 gun tedavi gorenlerde ise HR=3.118
kat daha fazladir. 107 gun ve daha fazla tedavi géren bagimhlarla 199 gun ve

daha fazla tedavi goren bagimlilarin uyusturucuya doénme riskleri benzerdir.

MARSp Cox-PH modelinin -2LL degerini arttirmamis ve MARSy
modeli gibi klasik Cox-PH modeli tarafindan dogrusal oldugu kabul edilen
hazardin aslinda (veride gizli olan) bazi degerlerde dogrusal olmadigini

gOstermistir.
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4. TARTISMA

Gergek sagkalim verileri (Karsinom) Uzerinde yapilan ¢alismada;
yasam c¢ozumlemesine uyarlanmis MARS modelinin, Cox-PH modelinin
Martingale ve Deviance artiklarini kullanarak Cox-PH modeli ile
belirlenemeyen kesim noktalarini belirleyebildigi, hazard ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi daha agik ve kolay yorumlanabilecek bi¢cimde
ortaya c¢ikarabildigi gosterilmistir. MARSy ve MARS) ile modelde yer almasi
gereken degiskenler ve kesim noktalari belirlenebilmektedir. Belirlenen kesim
noktalarina goére olusturulan yeni degiskenler ile kurulan sagkalim
modellerinin yorumlanmasi kolaylasmakta ve anlasilabilirligi artmaktadir.
Yasam ¢OzUmlemesine uyarlanmis MARS yontemi ile kurulan modellerin
cogunda Cox-PH modelinin -2LL degerininin klasik Cox-PH modeline goére

istatistiksel olarak anlamli miktarda artmadigi da gosterilmigtir.

Bu tez calismasinda kullanilan Karsinom verileri ile yapilan orijinal
arastirmalarinda Gogiis ve arkadaslari (2004) Platelet degeri 400000 mm® ve
uzerinde olan hastalarini Trombositoz olarak tanimlamis ve sagkalim
analizlerini ona goére yapmislardir. Gelistirlen MARS modeline goére, Platelet
degeri icin kesim noktasi 468000 mm? olarak alinmalidir. Arastirmacilar,
Trombositoz olan hastalarin 6lum hizinin Trombositoz olmayan hastalara
gore HR=4.72 kat daha fazla oldugu bulmusglardir. Ancak MARS modeline
gore Platelet degeri 218000 mm®>e kadar &lim riskini azaltici, 218000’den
itibaren 467000’e kadar olum riskini ¢ok az arttirici etki gdstermektedir.
Platelet degeri 468000°den itibaren ise risk artisi kuvvetlenmektedir. Ayrica
Tumor 3-4 grubunda olan hastalar Tumor 1-2 grubuna gore HR=5.979 kat

daha fazla 6lim riskine sahiptir.

Sagkalim literatiriinde yer alan bir veri seti (UMARU — UIS) Uzerinde

de yasam c¢ozumlemesine uyarlanmis MARS modeli sinanmistir. Cox-null
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modelinin Martingale ve Deviance artiklarini bagimli degisken olarak
kullanan MARS modelinin, sagkalim uzerinde etkili olan degiskenleri ve

surekli degiskenler icin kesim noktalarini belirleyebildigi gosterilmigstir.

UIS veri setini galismalarinda kullanan Hosmer ve Lemeshow (1999),
veri setinde yer alan Beck depresyon skoru (Becktota) dediskeninin modelde
yer almasi gerektigini buna karsin tedavi suresi (Lot) degiskeninin modele
anlamli bir katkisinin olmadigini bulmuglardir. Gelistirilen MARS modeli ile
yapilan ¢6zimleme sonucunda, yas (Age), Beck depresyon skoru (Becktota),
damar i¢i uyusturucu kullanim hikayesi (IVhx), daha 6nce aldidi uyusturucu
tedavisi sayisi (Ndrugtx), irk (Race) ve tedavi turu (Site) degiskenleri ile
tedavi suresi (Lot) degiskeninin uyusturucuya yeniden baglama modelinde
anlaml bir etkisinin oldugu gortulmustir. Klasik ¢éztmlerden farkli olarak
MARS ile yas, tedavi suresi ve Beck depresyon skoru igin farkli kesim

noktalar belirlenerek bu noktalar igin riskte gézlenen degisimler incelenmistir.

Calismada kullanilan Karsinom ve UIS verileri ile yapilan analizler
sonucunda MARS yonteminin yasam ¢6zUmlemesi igin bilinen klasik
yontemlere karsi kuvvetli bir alternatif, Cox-PH modelinin tamamlayicisi
olarak yararli bir yontem olabilecegi gorulmustir. Ancak uygulamalar
sirasinda karsilagilan bazi kisithliklari da vurgulamak gerekir. MARS’In
uygulanabilmesi (su an icin) veride kayip gozlem olmamasina baghdir.
MARS vyapisi itibari ile kategorik degiskenlere gore sirali ya da surekli

degiskenlerde daha basarili sonuglar verebilmektedir.

Elde edilen sonuglarin sadece uygulamada kullanilan® veri setleri

uzerinde denendigi ve onlar i¢gin gegerli oldugu unutulmamalidir.

§ UIS veri seti icin Hosmer ve Lemeshow (1999) kitaplarinda (sayfa 22 — 24) orijinal veri
setinin sadece belirli bir kismini kullanima agtiklarini, bu veri setinde bazi degiskenlerin ve
degisken degerlerinin orijinal veri setinden bir miktar farkli oldugunu ifade etmektedirler.
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5. SONUG VE ONERILER

Bagimsiz degisken kullanmayan Cox regresyonun (Cox—null model)
Martingale ve Deviance artiklarini inceleyerek, sagkalim Uzerinde etkili olan
bagimsiz degiskenleri ve bu degigkenlerin kesim noktalarini belirlemek

amaclyla MARS modeli yasam ¢ozumlemesine uyarlanmistir.

Yasam c¢o6zUmlemesine uyarlanmis MARS modeli ile sagkalim
uzerinde etkili olan bagimsiz degiskenler ile surekli bagimsiz degiskenler igin
olasi kesim noktalari belirlenmis ve bu kesim noktalarinin kurulacak yeni Cox-
PH modellerinde kullanilarak modelin  agiklayicihgini  arttirici ve

yorumlanmasini kolaylastirici bir yontem olarak kullaniimasi onerilmistir.

Gergek sagkalim verileri (Karsinom ve UIS) Uzerinde yapilan
caligsmalar ile yagsam ¢o6zumlemesine uyarlanmis MARS modelinin sagkalim
uzerinde etkili olan bagimsiz degiskenleri ve bunlarin kesim noktalarini klasik
Cox-PH yaklagsimindan daha iyi tespit edebildigi gortlmustir. Bu sayede

klasik Cox-PH yonteminin basarisi arttirilabilmigtir.

MARS modelinin en o6nemli avantajlarindan biri sirekli dagilim
gosteren bagimsiz degiskenlerde kesim noktalarini belirleyebilmesi olmustur.
Klasik Cox-PH yonteminde; kategorik degiskenler tium kategorileri ile ve
surekli dagilim gosteren degiskenler ise olduklari gibi modele alinmakta ve
sonugta olugsan sagkallm modelini yorumlamakta bazen gugcluklerle
karsilasiimaktadir. Ornegin yastaki 10 birimlik artis ya da Hemoglobin
dizeyindeki 3 birimlik azalig riski arttirmaktadir yorumu yapilmaktadir. Ancak
bu artiglarin ya da azalislarin etkilerinin dogrusal oldugu kabul edilmektedir.
Oysa gergek hayatta 30 yasin Uzerine eklenecek 10 yas ile 60 yasin Uzerine
eklenecek 10 yas oldukga farkli etkilere sahiptir. Bu nedenle Cox-PH
yonteminin  bu eksikligini kapatmak amaciyla yasam ¢o6zimlemesine

uyarlanmig MARS modeli kullanilabilir.
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MARS yonteminin sagkalim uyarlamasini kullanmak igin veride kayip
gozlem olmadigindan emin olunmali, aykiri degerler temizlenmeli ya da

uygun yontemlerle duzeltiimelidir.

MARS, algoritmasi sayesinde oOzellikle blyuk veri setlerinde
degiskenler arasindaki iligkileri belirlemede, veride gizli olan degisken
etkilesimlerini ortaya c¢ikarmada ve sonug¢ degiskenini en iyi tahmin edecek
modeli kurmada bilinen yasam c¢ozumlemelerine gore daha basarili bir
yontemdir. Ancak yine algoritmasi geregince kullanilacak veri setinin 100’den
fazla gdzleme sahip olmasi daha basarili modeller kurulabilmesi ve tutarli

sonuglara ulasilabilmesi agisindan faydalidir.

MARS’In yasam ¢ozUumlemesi alaninda kullanilmasi tum dinyada
henlz yeni bir uygulamadir. Bu nedenle yapilacak aragtirma ve ¢alismalarda
farkl dagihmlara sahip veri tlrleri icin, verilerdeki kayip gdzlem sorunlarini
asabilecek ve asin/aykiri deger alan gdzlemlerden kaynaklanan sorunlari

giderebilecek MARS yaklasimlarinin gelistirilip denenmesi yararli olacaktir.

Bu tez calismasi kapsaminda sadece sagdan sansurli sagkalim
verileri Uzerinde MARS yontemi sinanmistir. Diger sansur tiurlerinde de

(soldan, ortadan ya da aralikl)) MARS ydnteminin sinanmasi gereklidir.

Yasam ¢o6zumlemesine uyarlanan MARS modeli henlz tam olarak
olgunlasmis bir model degildir. Hala eksiklikleri ve dogal olarak hatalari
vardir. Ornek uygulamalarda Martingale ve Deviance artiklar sonug
degiskeni olarak kullanilarak hazard Uzerinde etkiye sahip bagimsiz
degiskenler ve bunlarin kesim noktalari belirlenmeye calisiimigtir. Bu konuda
yapilacak bundan sonraki galismalarda Deviance ve Martingale disindaki

artiklarin da bu amagla kullanilabilirliginin arastiriimasi faydali olacaktir.
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MARS yodnteminin yasam c¢oézumlemesinde kullaniimasina yodnelik
(henuz) hazir istatistik paket programi yoktur. Ticari olarak piyasada bulunan
¢ok az sayida paket program (Salford-System MARS ve Statistica Ver.
7.0'dan itibaren MARspline modull) ise MARS yonteminin genellestirilmis
algoritmasini kullanmaktadir. Matlab igin gelistiriimis MARS uygulamalari da
mevcuttur. Agik kaynak kodlu R’de ise sadece MARS ve MARS benzeri
uyarlanabilir regresyon yontemlerini kullanmak i¢in yazilmis bulunan pek ¢ok
fonksiyon ve prosedir (Or: earth, polspline, bruto, polymars, polySpline, mda
gibi) mevcuttur. Bu nedenle arastirmacilarin hazir paket programlari
kullanmanin yani sira R gibi ag¢ik kaynak kodlu uygulamalari da
kullanabilecek egitimleri almalari ya da kendilerini bu yonde gelistirmeleri

yararl olacaktir.



75

OZET

Yasam Coziumlemesine Yeni bir Yaklagim: MARS

Bu tez calismasinda; Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon uzanimlarinin (MARS)
yasam c¢ozumlemesinde kullanilip kullanilamayacagi arastiriimistir. Bu kapsamda;
MARS yontemi kisaca tanitilmig, yasam c¢oézimlemesine uyarlamasi matematiksel

altyapisi ile birlikte gosterilmistir.

MARS yo6ntemini yasam ¢6zimlemesine uyarlayabilmek amaci ile bagimsiz
degisken kullanmayan Cox modelinin Martingale ve Deviance artiklari incelenmistir.
Martingale ve Deviance artiklar MARS modelinin bagimli degiskeni olarak alinms,
bu sayede takip suresi ve sansur degiskenlerini birlestiren ve hazardi temsil eden

tek bir surekli degisken Gzerinden MARS modeli kurulmusgtur.

MARS modelinin uygulanabilirligini géstermek amaci ile Karsinom veri seti
Uzerinde calisiimistir. Karsinom veri setinde; risk tUzerinde etkiye sahip degiskenler
belirlenmis, Platelet icin farkli kesim noktalari bulunarak elde edilen sonuglar klasik

Cox-PH modelinin basarisini arttirmak igin kullaniimigtir.

Yasam c¢ozumlemesi ile ilgili kaynaklarda oldukga sik karsilagilan UMARU —
UIS veri seti Uzerinde tez calismasinda tanitilan yontem uygulanmis ve MARS

yonteminin klasik Cox-PH modeline buyuk katkilar saglayabildigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cox-PH modeli, Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon

uzanimlari, Deviance artiklar, MARS, Martingale artiklar
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SUMMARY

A New Approach to Survival Analysis: MARS

In this dissertation study it was investigated that whether Multivariate adaptive
regression splines (MARS) can be used in survival analysis or not. In this context,
MARS method was introduced briefly and its application to survival analysis was

shown with its mathematical infrastructure.

In order to adapt the MARS method to survival analysis, Martingale and
Deviance residuals of Cox model does not use independent variable was
investigated. Martingale and Deviance residuals were assumed as dependent
variables of MARS method, so that it was tried to construct a model by using an
independent variable which represents hazard and combines the censored

variables.

To show the applicability of MARS model, cancer data were used. In this
carcinoma data set the variables having risk effect on variables was determined and
the results obtained for different cut points for Platelet were used to improve the

success of classical Cox-PH model.

The method introduced in this thesis study was applied on UMARU-UIS data
set which is frequently come across with the references related to survival analysis
and it was shown that MARS model can provide more contributions to classical Cox-
PH model.

Key Words: Cox-PH model, Deviance residuals, MARS, Martingale residuals,

Multivariate adaptive regression splines
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