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OZET

Bu calismanin amaci, zamandan bagimsiz (sabit) ve zamana
bagli aciklayici degiskenlerin kullanimini incelemek, gergek bir veri
kimesine bu modelleri uygulamak ve elde edilen sonuclari Cox
regresyon modeli ile yorumlamaktir.

Calisma 4 boélimden olugsmaktadir. Bolum 1’de yasam
¢6zUmlemesi ile ilgili genel bazi kavramlar acgiklanmigtir. Yasam
¢6zimlemesi yontemlerinden Yasam tablosu, Kaplan- Meier ve Cox
regresyon’nun agiklamalarina ise Bolum 2’de yer verilmistir.

Uygulama boéliuminde ise c¢alismada takip edilen hasta
sayisindan ve bu hastalardan toplanan verilerin neler oldugundan ve
bu verilere uygulanan yasam c¢ozumlemelerinin neler oldugundan
bahsedilmigtir.

Son olarak sonug¢ boélumunde de hasta verilerine uygulanmis
olan Student-t testi, Ki-Kare testi ve Cox regresyon yontemi ile 6lim

uzerine etkilerinden bahsedilmistir.

Anahtar kelimeler: Cox regresyon, yasam analizi



SUMMARY

In this study, 481 patients with heart disease who are observed for 5
years are separated into two groups as death and alive are examined
according to factors which affect life period (age, smoking, diabetus mellitus,
ischemic transiel attack (ita), changing heart vein(radial),left ventricular, left
inner dal(LAD), usage of statine, heart weakness (EF>30), chronical
obstructive pulmonary disease (COPD), seen death and examination duration)
as using Cox regression model.

Affects of cigarette on death are seen impressive while univariate
analize and EF>30, statistically significant radial, COPD, age are added to the
model as parameters.

After evaluating the Cox regression analysis which is used Backward
stepwise method. The model has been seen statistically significant in high
level (p<0.001) and cigarette usage and heart weakness has inormous impact
on mortality rate on heart patients.

Key words: Cox regression, Survival Analysis



GIRIS

Tibbi arastirmalarda klasik c¢6zumleme yontemleri yetersiz
kalmaktadir. Bunun birinci nedeni, g¢ogu kez arastirmanin
degerlendirilmesinin tum hastalar O6lmeden veya incelenen sonug
ortaya c¢ikmadan yapilmasi gerektigi, aksi durumda hangi tedavi
yonteminin daha iyi oldugunun ve hastaligi etkileyen faktorlerin
saptanmasinin vyillar alabilecegidir. ikinci nedeni ise, hastalara
uygulanan tedavilerin ayni zamanda baslamamasidir. Bu tip
calismalarda yasam c¢oOzumlemesi yontemleri daha uygun sonuglar

vermektedir (1).

Yasam (sagkalim) ¢ézimlemesi 6zellikle tibbin ¢esitli alanlarinda
risk etkilerini, prognostik (belirtici) 6geleri ve tedavi basgarilarini ortaya

koyabilmesi agisindan dnem tasimaktadir.

Yasam ¢ozumlemesi belirli bir hastaliga maruz kalan bir bireyin
hastaligin tanisindan sonra, uygulanan bir girisimden (tibbi tedavi,
operasyon, kemoterapi vb.) sonra daha ne kadar yasayabilecegini ya
da hastaligin ne kadar slirede tekrarlanabilecegini tahmin etmek tedavi
tiplerinin ve diger faktorlerin yasam suresine etkilerini incelemek

amaciyla gelistirilmis yontemler ailesidir (2).

Bu yontemlerden en etkili gelisme gorulenler ise;

e Yasam fonksiyonunun tahmini i¢in kullanilan “Kaplan Meier
Yontemi (3).

e iki yasam dagihiminin karsilastiriimasi igin kullanilan “Log-Rank

Test istatistigi” (4).

e Yasam suresi Uzerinde aciklayici degiskenlerin etkilerini

olcebilmek icin kullanilan “Cox Regresyon Modeli” (5).



Yasam c¢o6zumlemesinde izlenen tum bireylerin belli bir konuma
(6lum gibi) erismis olmalari beklenmez. Arastirma stresi iginde izlenen
bireylerden bazilarinin izlemden c¢ikmalari (kaybolmak); ana konu
disindaki nedenlerle 6lmeleri (bir kanser arastirmasinda kisinin trafik
kazasinda Olmesi) veya arastirmaci tarafindan izlemden c¢ikariimalari
(ikincil bir hastaligin ortaya clkarak izlenen ozellikleri
maskeleyebilmesi) da s6z konusu olabilir.

Butin bu gobzlemlere “tamamlanmamis” (censored) goézlemler
denir. Censoreal go6zlemler arastirmanin konusu dogrultusunda

degerlendirilirler.

Bir izlem arastirmasinda incelenen bagimli degisken (yasam
suresi), bir hastaliga yakalanan bireylerin 6lum zamanlarina kadar
gecen izlem sureleri (6lum) ise; agiklayici degiskenler ve bu dedisken
uzerinde etkide bulunan faktor degiskenler (yas, cinsiyet, tedavi turu
v.b.) olur. Tamamlanmamis izlem verilerinde, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler (prognostik factors, covariales) arasindaki
neden-sonug¢ bagintisini ortaya koymak icin yararlanilan regresyon

yontemine Cox regresyon yontemi denmektedir.

Sonug¢ degisken ile acgiklayici degiskenlerin uymasi gereken
kosullar vardir. Bagimli degisken normal dagilim gostermeli, bagimsiz
degiskenler ise ardigsik bagimh olmamahldirlar. Yasamsal verilerde
prognostik degiskenler normal dagilim gostermemekte ve birbirleri ile

aralarinda orantisal (proportional) iligkiler vardir.

Bu nedenle yasam ¢6zimlemesinde en ¢ok kullanilan regresyon
modeli Cox regresyon modelidir. 1972 vyilinda Cox tarafindan
gelistirilen regresyon modeli ile yasam ¢6zimlenmesinde o6nemli
adimlar atilmistir, Cox’un &nerileri (6), Kalbfleisch ve Prentice’in (7)

katkilari ile bugunkd onemini kazanmistir.



Son yillarda yapilan calismalarda Cox regresyon modeli sabit
aciklayici degiskenlerin yanisira zamana bagli aciklayici degiskenleri

de iceren Cox regresyon modeline geniglemigtir.

Bu calismanin amaci, Cox regresyon modelinde zamandan
bagimsiz (sabit) ve zamana bagli aciklayici degiskenlerin kullanimini
incelemek, gercek bir veri kimesine bu modelleri uygulamak ve elde

edilen sonuclari yorumlamaktir.



BOLUM 1
GENEL BILGILER

1.1 Bazi1 Kavramlarin Agiklanmasi

Yasam Analizinde gecen bazi kavram ve goésterimler asagida

kisaca aciklanmigtir.

e Yasam Siresi (izlem siresi, Survival time): Bir bireyin belirli
girisime ya da etkene maruz Kkaldiktan sonra iyilesmesine,
hastaliginin tekrarlamasina ya da o6lumine kadar gecgen sureye

Yasam Sduresi (izlem suresi) adi verilmekte ve t ile gosterilmektedir.

e Yasam Fonksiyonu (Survival function, Survival curve): Yasam
surelerinin olasilik dagilimina, Yasam dagilimi fonksiyonu ya da
Yasam egrisi adi verilmektedir. Fonksiyon, Yasamsal verilerin genel
egilimini matematiksel bir modelle ifade eder. Yasam fonksiyonu bir

olasiliktir ve Y(x) ile gosterilmektedir.

e Yasam Yogunluk Fonksiyonu: Sag olan bir kisinin t zamani igin
daha ne kadar yasayabilecegini ortaya koyan olasiliklardir. Bu
olasiliklar, belirli t zamanlar! i¢gin birlikte hesaplanmakta ve p ile

gosterilmektedir.

e Anlik Olim Olasihi§i (Hazard function, hazard rate): Sag olan bir
Kisinin, belirli bir zamanda (anda) o6lum olasiligi, tasidigr o6lum

riskidir ve A ile gosterilir.

e Olim Yogunluk Fonksiyonu: Sag olan bir kisinin t zamanindaki
olum riskini ortaya koyan olasiliklardir. Bu olasiliklar, belirli t

zamanlari igin birlikte hesaplanmaktadir ve f; ile gosterilir.

e Yigihmh Yasam Fonksiyonu (Yigilimli yagsam olasiligi, cumulative
hazard function): T zamani iginde belirli bir t zamani (ani) igin



hesaplanmis olan 6lum olasiliklarinin yigilimh fonksiyonudur ve A

(t) ile gosterilir.



BOLUM 2
YASAM ANALIZ YONTEMLERI

Yasam Analizi, veri yapilarina ve test edilecek hipotezlere bagl
olarak U¢ baslik altinda incelenir. Bu ydntemler asagidaki isimlerle
anilirlar.
1- Yasam Tablosu Yontemi (YT, Actuarial Life Table Method,
Cutler-Ederer Method)

2- Kaplan-Meier Yéntemi (KM, Product Limit Method)

3- Cox Regresyon Yoéntemi (Cox Orantisal Riskler Regresyon
Yontemi, Cox Proportional Hazards Regression, Cox

Regresyon)

Bu yontemler kisaca birer d6rnek ile agiklanmistir.

2.1 Yasam Tablosu Yontemi

Yasam Tablosu (YT) yontemi, yasam suresi verilerini esit zaman
araliklarina gore frekans tablosuna dénustlrerek analiz eden ve her bir
zaman araliginda yasam fonksiyonlarini hesaplamaylr amacglayan bir

yontemdir.

YT yéntemi, 6lum duzeylerinin dlglilmesi ve belirli bir yilda dogan
kusagin (kohort) herhangi bir yasta, beklenen yasam siresini tahmin
etmek icin gelistirilmigtir. Sonralari uygulama alani genisleyen yasam
tablosu yontemi, nufus yapisi ve Ozellikleri, 0 yasta beklenen yasam
umidi, saghkh ve hastalikli yasam suresi, tedaviden sonra hastanin kag
yil yasayacagi gibi konularda tahmin ve projeksiyon araci olarak

kullaniimaya baslanmistir.

YT yontemi, yasam surelerinin k sayida (k>6) sayida esit aralikli

sinifa ayrildidi, esit (tekrarlanan) zaman sdrelerinin fazla oldugu, birim



sayisinin 100’Gn Uzerinde (n>100) oldugu veri setlerinde X etkenine
maruz kalan birimlerin yasam ve olum olasiliklarini, ortalama yasam

suresini hesaplamayi saglayan bir yontemidir.

YT yonteminde yasam ve olumle ilgili fonksiyonlarin, parametre
tahminlerinin hesaplanmasi asagidaki gibi yapiimaktadir.

2.1.1 Yasam fonksiyonunun hesaplanmasi

YT yonteminde her siniftaki birimlerin egit 6lum riskine sahip
oldugu varsayilir. i. aralikta 6len hastalar disindaki hastalar diger (i+1)
nci sinifa esit 6lum riski / yasam olasilidi ile gegerler.

i'nci araliktaki hasta sayisi, ri,ri = n;i-0.5*c; seklinde hesaplanir.

Burada;

ni = i'nci aralikta yasayan hasta sayisini (takipten cikan, kayip
hastalar dahil) belirtir.

YT yonteminde her araliktaki hastalarin bulunduklari araliga esit
olarak dagildigi (Uniformly distributed) varsayilir. Bu varsayima goére,
yasayan Kisilerin sinif degerinde (sinif orta noktasinda) riske maruz

kaldiklari varsayilir.

i'nci araliktaki kisilerin tasidigr 6lim riski:

qi;qi=dilri (21)

seklinde hesaplanir.

Burada d;, i’nci aralikta dlen kisilerin sayisidir.



Yasam olasiligi: pi, pi=1 - q;i (2.2)

seklinde hesaplanir.

i’nci araliktaki yigilimli yasam olasiligi: Y;ise Yi=pi*Yi.1 (2.3)

seklinde hesaplanir.

i'nci aralikta yasayanlarin (i+1). Araliga canli olarak gececedgi
varsaylilir ve izlem periyodunda arastirmaya dahil olacaklari varsayilir.

Burada Y1 = 1 olarak alinir.

Y. nin standart hatasi ise;

(2.4)
seklinde hesaplanir.
Olim olasiligi yogunluk fonksiyonu:;
f = \// — Yi+l 25
i h (2.5)

seklinde hesaplanir.

Burada fj, i’nci araligin sinif orta noktasindaki 61im olasiligini

vermektedir. h;, sinif araligidir.



Olum olasiliginin standart hatas| asagidaki gibi hesaplanir.

_Ya 59, p;
SHth)= h; \/le(r,-p,-)+(r,-q,-) (20)

2.1.2 Hazard (Oliim) ve olasilik yogunluk fonksiyonlari

Sag olan bir kisinin belirli bir zamanda 6lme riskini, 6lum oranini

veren fonksiyonlardir.

YT yonteminde Hazard fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir.

/1 _ 2ql
“h+p) @)

Burada h; sinif aralidi, q;, 6lim olasiligi ve p; yasam olasiligidir.

A’nin standart hatas1 (SH()L)) asagidaki gibi hesaplanir.

1—(h.A.12)°
SH(i,)zﬂ,,\/ (r"q.' ) (2.8)

Burada rj, i'nci araliktaki hasta sayisidir.

Olim ve yogunluk fonksiyonlari, verileri aciklamak icin segilecek
modelleri belirleme imkani veren ve yasamsal veriler icin alternatif

aciklamalar yapmayi kolaylastiran fonksiyonlardir.
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2.1.3. Ortanca yasam siiresi

izlem sirelerini iceren veri setlerinde degisim genisligi buyik
olabilir ve u¢ degerler bulunabilir. Bu nedenle “ortalama yasam suresi”
yerine “ortanca yasam suresi” hesaplanir. Ortanca yasam suresi

asagidaki gibi hesaplanir.

O =t + . : (2.9)

Burada, tj, i'nci araligin yigilimh yasama olasiligidir ve 0.5’ten

kiguk olan dnceki sinifin sinif baslangi¢ dederidir.

Yi.1 :ti ile belirlenmis araliktan onceki yigihimli yagsam olasihigidir

ve 0.5’ten buyuktur.

2.2 Kaplan —Meier (KM) Yontemi

Kaplan-Meier (KM) Yoéntemi (Product Limit Method), yasam
surelerine iligkin, verileri zaman araliklarina bolmeden yasam ve olum
fonksiyonlarini hesaplamayi saglayan bir yéntemdir. izlem sirelerinin
tekrarlandig: birimlerin bulunmadigi ve izlem suirelerinin birbirlerini
bluyuklik sirasina goére izledikleri durumlarda YT ydntemine tercih

edilen bir yontemdir.

Yasam Tablosu (YT) ve KM ydntemleri yasam ve o&lum
fonksiyonlarini hesaplamada benzerlikler ve farkliliklar igermektedir.

Bu farkhiliklar asagidaki gibi 6zetlenebilir:
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1. KM yonteminde az sayida bireyle galisilabilir. YT yonteminde
araliklara dusen birim sayisinin azalmasi tahminleri etkilemektedir.
Cok sayida birey oldugunda YT ve KM yontemi benzer sonuglar
vermektedir. YT yontemi ¢ok sayida izlenen birim bulundugunda tercih
edilmelidir. KM yénteminde, izleme suresini belirli zaman dilimlerine

(gruplara) ayirmaya gerek duyulmamaktadir.

2. KM yonteminde tekrarli dlcum zamanlarina iligkin olasiliklar
hesaplanmaz. izlem zamanlarinin kiglkten biylige dogru dizildigi
serilerde (ti<ti+1<...<tj+k) tekrarli 6lcim c¢ok az ise KM, YT'ye tercih

edilir.

3. KM yonteminde kayiplar, eksik veriler dikkate alinmaz, sadece
olumler Uzerinden yasam olasiligl hesaplanir. Yasam olasiligi ise 6lum
olayinin gergeklestigi ana iliskin olarak hesaplanir. YT yonteminde ise

sinif orta dederine gore tahmin yapilir.

4. KM yonteminde kesin olum tarihi kullanildigi i¢in, nokta yagsam
olasiligi bulunur. YT yontemi ise yaklasik bir olasilik verir. Cunku izlem
sureleri k gruba (sinif) ayrilarak incelenir ve tahminler sinif degerine

gore hesaplanir.

2.2.1 Yasam fonksiyonunun hesaplanmasi

N birimin gb6zlenen yasam sdureleri ti<ty<tz< ....<ty bigiminde

siralanmig olsun. N bireyin yasam fonksiyonu;

N—i-15,
Y(t)= %
() LN TI AT (2.10)

seklinde hesaplanir. Bu formulde;
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S = { 1 eger t; 6lim zaman I ise
i eger t; canli izleme zaman I ise (kaybolan ,tamamlanma mii , censored )

seklinde belirlenir.

Y (t)'nin standart hatasi;

5;.
(N=i)(N—i+1)

seY(+)= Y(t)\/ > (2.11)

biciminde hesaplanir.

Y (t), her cevap zamani igin degisebilen asamali bir
fonksiyondur. t zamani degistikgce Y (t) fonksiyonu da kademeli olarak
degisim gosterir. Benzer izlem zamanina sahip goézlemler (tied
observations) bulunmasi durumunda, hesaplanan deger, dizideki canli
godzlemi ifade eden siradaki degerden bir dnceki 6limud belirten birime

iliskin olarak hesaplanir.
2.2.2 Yigilimh o6lim fonksiyonu (Cumulative Hazard Function)
Yigihmli 6lum fonksiyonu (A(t)), tahmin edilen P (t) yasam

fonksiyonunun eksi isaretli tabii logaritmasi olarak hesaplanir ve

Peterson tahmincisi olarak bilinir.
At)=InP(t) (2.12)

biciminde hesaplanir.
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2.2.3 Ortalama yasam siiresi (Mean Survival Time)
izlenen n birimin ortalama yasam siresini belirtir. Ornegin
izlenen hastalardan 6lenlerin sayisi D tane ve bunlarin 6lum zamanlari

da ti<tp<ts< ....<tp olarak siraya dizilmis olsun.

Bu dizede ortalama yasam suiresi tahmini (n);

D-1
H=t+ ;y(ti )t — 1) (2.13)

seklinde belirlenir.

Yukaridaki Y (ti), ti’deki tim verilere dayali olarak hesaplanan
Kaplan-Meier yasam olasiligidir.

w'nun varyansi Var (p);

Var()= 5 D
R by e {D—J =

formulu ile elde edilir. Burada s;;

D-1
S; = EJy(ti )(ti+1_ti) (2.15)

biciminde hesaplanan degerdir.
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2.2.4 Ceyrek degerler (Quartiles)
KM yodntemine go6re yapilan hesaplamalarda, t(q) q, c¢eyrek
degerlerin tahminini belirtir. q=0.5 medyan degeri, q=0.25 1.geyrek

degeri q=0.75 ise 3.ceyrek degeri ifade eder. t; zamanindaki yasam

fonksiyonu tahmini p(t;) olarak alindiginda ¢eyrek degerler;

H)=infl, |Y(t)<q} ve
u(g)=suplt, | Y(t)=q | (2.16)

alinarak, t(q)’'deki olasilik yogunluk fonksiyonu tahmini hesaplanabilir.
Eger, u(qg + 0.05) =t(q —0.05) ise, (2.17)
Olasilik yogunluk fonksiyonu

- Y[u(q +0.05)] - Y[t(q — 0.05)]

flt@) t(q — 0.05)— u(q + 0.05)

(2.18)

olarak, varyansi ise;

Var [t(q)] = { } varlY[t@)] (2.9

flt(q)]

olarak hesaplanir.
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Bazi durumlarda ayni hastaliga yakalanan bireyler iki yada daha
fazla gruba ayrilarak her gruba farkli bir tedavi yontemi uygulanabilir
(6rnegin; farkh ilag, farkh ameliyat v.b).
Farkli yontemlerle tedavi edilen hastalar icin birden fazla yasam
fonksiyonu hesaplanabilir. Bu yasam fonksiyonlarinin birbirleriyle olan
farkliliklari test edilebilir. Farkli gruplara goére elde edilen yasam
fonksiyonlarinin karsilastiriilmasini yapmak i¢in yaygin olarak kullanilan

dort test yontemi vardir.

Bunlar; Mantel-Cox Testi, Log-Rank Testi, Breslow Wilcoxon

Testi ve Tarone-Ware Testi olarak sayilir.

2.3 Cox Regresyon Yontemi

Bir izlem arastirmasinda incelenen bagimli degisken (Yasam
Sdresi), bir hastaliga yakalanan bireylerin 6lim zamanlarina kadar
gecen izlem sureleri (6lum) ise; aciklayici degiskenler, bu degdisken
uzerinde etkide bulunan faktor degiskenler (Yas, cins, tedavi turu v.b)
olur. Tamamlanmamis izlem verilerinde, bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler (prognostik factors, covariates) arasindaki neden-sonug
bagintisini ortaya koymak icin yararlanilan regresyon yéntemine Cox

regresyon yontemi adi verilir.

Regresyon analizinde sonug¢ degisken ile aciklayici degiskenler
arasindaki neden-sonug iliskisi kurulurken bu degiskenlerin uymasi
gereken kosullar vardir (bagimh degisken normal dagilimahdir,
bagimsiz degiskenler ardisik bagimhi olmamalidir v.b.). Yasamsal
verilerde prognostik degiskenler normal dagdilim gdstermemekte,
birbirleri ile korelasyon gostermekte ve aralarinda orantisal
(proportional) iligkiler bulunmaktadir. Bu nedenle yasamsal verilerin

neden sonug¢ iligkilerini analizde ¢oklu regresyon analizi
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uygulanamamaktadir. Yasamsal verilerin nedensellik analizlerinde Cox

regresyon yonteminden yararlanilir.

Cox’un (1972) Orantisal Olium Riski Baginti Modeli (Proportional
Hazard Regression Model) 6lim hizlarinin bu degisken degerlerinin
loglinear fonksiyonu oldugu varsayimindan yola ¢ikarak gelistirilmistir.
Yasamsal verilerde prognostik degiskenler arasinda orantisal bir etki

sO0z konusudur.

Yasam c¢ozumlemesi, herbiri i¢cin genellikle basarisizlik olarak
adlandirilan bir nokta olayl olan bireyler grubu ya da gruplari ile
ilgilenmektedir. Basarisizlik belirli bir zaman araligindan sonra olusur
ve buna basarisizlik zamani (failure time)denir. Yasayan bir
organizmanin ya da cansiz bir nesnenin belirli bir baslangi¢ zamani ile
olumu (basarisizligi) arasinda gegen zamana “yasam suresi” ya da
‘basarisizlik suresi” adi verilmektedir ve genellikle T ile gosterilir.
Basarisizlik slresine oOrnek olarak, makine bilesenlerinin yasam
sureleri, ekonomide issizlik donemleri, psikolojik bir deneyde denegin
belirlenen goérevi tamamlama suresi ve klinik bir deneyde hastalarin

yasam sureleri gosterilebilir.

Yasam c¢ozumlemesinde temel olan, go6zlenen basarisizlik
surelerinin incelenmesi oldugundan, bu degiskenin iyi tanimlanmasi
gerekmektedir. ilgilenilen olaya gore farkli sekillerde ortaya g¢ikabilen
bu degiskenin duyarli olarak &lgllmesi igin, baslangic zamani her bir
birim ya da birey i¢in supheye yer vermeyecek sekilde tanimlanmalidir,
gecen sureyi O6lgmek igin bir zaman 06lgegi kabul edilmelidir, her bir
birim ya da birey i¢gin 6mrin sona erdigi ya da basarisizliin meydana
geldigi an tamamen net olmalidir. Diger bir deyisle, basarisizligin tam

olarak tanimlanmasi gerekmektedir (1).
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Yasam c¢o6zumlenmesinin amaclari; farkli zamanlarda yasam
olasiligr tahminlerinin elde edilmesi, yasam suresinin dagiliminin
tahmin edilmesi, farkli hasta gruplarinin yasam suresi dagilimlarinin

karsilastirilmasi olarak siralanabilir (6).

Yasam verilerinin ¢bézumlenmesinde karsilagilan temel gugluk,
gozlem altina alinan bazi birim ya da bireylerin basarisizlik
zamanlarinin gézlenememis olmasidir. Ornegdin, tibbi bir calismada
gézlem altina alinan hastalarin bazilari deney sonunda hala
yasamlarini surduruayor olabilir. Ayrica, gézlem altindaki bir birey, bazi
nedenlerden dolayr gozlemden ¢ikabilir. Eger basarisizlik zamani, bu
gibi nedenlerden dolayli tamamlanamamis ise durdurulmus (censored)

durum s6z konusudur.

Bir ¢cok durumda incelenen yasam suresinin bagska faktorler
tarafindan da etkilenebilecegi goz 6nunde bulunduruldugunda, bagimh
degisken olan yasam siresi Uzerinde aciklayici degiskenlerin de
etkilerinin modellendigi regresyon modelleri yasam c¢ozumlemesinde
onemli bir yer almaktadir. Ornegin, akciger kanseri olan hastalarin
yasam sureleri Uzerine yapilan bir ¢alismada hastanin yasi, hastanin
genel fiziksel durumu, timaorin bayuakligad, hastaligin teshisinden sonra
gecen sure ve diger ilgili degiskenler aciklayici degiskenler olarak

alinabilmektedir.

Yasam ¢oézumlemesinde 1972 yilinda Cox tarafindan gelistirilen
regresyon modeli ile yasam c¢cozumlemesinde onemli adimlar atiimis,
Cox’un (5) onerileri, Kalbfleisch ve Prentice’in (6) katkilari ile bugunku

onemini kazanmisgtir.

Cox regresyon modeli son yillarda yapilan calismalarda sabit
aciklayici degiskenlerin yani sira zamana bagl agiklayici degiskenleri

de igceren Cox regresyon modeline genislemisgtir.
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Bu calismanin amaci, zamandan bagimsiz (sabit) ve zamana
bagh acgiklayici degiskenlerin kullanimini incelemek, gercek bir veri
kimesine bu modelleri uygulamak ve elde edilen sonuglari Cox

regresyon modeli ile yorumlamaktir.

Eger Z; kadar prognostik degisken, yasam suresinin loglinear bir
fonksiyonu olarak, loglinear modellerle incelemeye alinabiliyorsa,
Cox’un Propotional Hazard Regression ydonteminden yararlanarak her

bir prognostik degiskenin yasam suresi uzerine etkisi incelenebilir.

Ziprognostik degiskenler vektdori z ve yasam suresi t olsun. Bir
bireyin Z; ortak degiskenlerine gdére o6lim fonksiyonu h(t;z) olarak
alinabilir. Buna gore orantisal 6lim modeli (Proportional hazard model,

bir baska anlatimla z agiklayici degiskenlere gore regresyon modeli);
h(t;z) = h,(t)exp( B'z) (2.20)

olarak yazilir.

Bu modelde; B, regresyon Kkatsayilari vektorl; ho(t), z=0

oldugunda temel (baseline) 6lum fonksiyonudur.
Cox regresyon modelinde iki temel varsayim vardir. Bunlar;

1. Prognostik degiskenlerin 6lum fonksiyonu Uzerine etkileri

loglineer’dir.

2. Prognostik degiskenlerin loglinear fonksiyonu ile 6lim fonksiyonu

arasinda carpimsal bir iligski vardir.
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Bu varsayimlara goére, farkli prognostik degisken setlerine sahip
olan iki birimin 6lim fonksiyonlari orani zamana bagli degildir, 6lum

riskleri orantisaldir.
Yasamsal verilerde neden-sonug iliskilerinin ortaya konmasinda
Cox tarafindan onerilen h (t;z)=hy (t)exp (B’z) regresyon modeli

kullanilir.

z ortak degiskenler matrisinin tek ya da ¢ok degiskenli olmasina

gore regresyon katsayilari asagidaki modellere goére tahmin edilir.

Tek degiskenli Cox regresyon modeli;

h(t)=[h,(t)]x e?™ (2.21)

biciminde yazilir.

Coklu Cox regresyon modeli,

h(t): [ho(t)]e(ﬂ1X1+ﬂ2X2+...+ﬂpo) (2.22)

biciminde yazilir.

Bu esitlikte X4, Xo, ...., X, ortak degiskenlerdir. Ortak degiskenler,
yasam siuresine etkide bulunan yas, kan basinci, sicaklik gibi Surekli
degiskenler ya da hastalik evresi, histolojik evreler gibi kategorik
degiskenler olabilir. Egder ortak degiskenler setinde kategorik
degiskenler varsa bunlarin orijinal kategorileri g6z 6nune alinip, yeni

degisken veri setleri olusturarak transform edilmesi gerekir. Kategorik
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degiskeni ifade eden yeni transform degiskenin kategori sayisi, orijinal

kategori sayisindan az olmasi gerekir.
2.3.1 Coklu Cox modelinde B katsayilarinin hesaplanmasi

Gozlenen n tane yasam sdiresi arasindan k tanesi siralanmis
olarak (ti<ty<....<tx), 6lum sonucu olan verileri gostersin. Bir R; setinde,
ti zamaninda degerleri saptanan z; ortak degisken vektorlu belirlenmis
olsun. Bir prognostik degiskenin, yasam suresi Uzerine etkide bulunan
tum degiskenler dikkate alinarak belirlenecek genel risk i¢cindeki orani

riskler orani bigciminde belirlenir.

exp( B'z;)/ X exp( B'z;) (2.23)

JeR;

k farkli 6lum zamanlarinin bu oranlarla carpimi, kismi benzerlik
fonksiyonunu verir. Regresyon katsayilari bu kismi benzerlik

fonksiyonu yardimi ile tahmin edilirler.

Kismi Benzerlik Fonksiyonu L(B);

L(B)= illexp(ﬂ'z,-) > exp(5z;) (2.24)

JjeR

biciminde hesaplanir.

B katsayilarinin en buyuk benzerlik tahminleri, logaritmik

benzerlik fonksiyonunu en buyukleyerek asagidaki gibi hesaplanir.
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InL(p) = f{ > Inr(p;z(t)) - m,ln{lezl)?.r(ﬂz,(t, ))}} (2.25)

i=1 | jeD;

Burada;

D; : ti zamaninda oOlen kisilerin seti

M; : ti zamanindaki cevaplarin sayisi

Ri : ti zamaninda canli olan kisilerin setini belirtmektedir.

Z,(t;) : ti zamaninda i.birey i¢in p-ortakdegisken vektoru

r(B,z,(t;)) - exp( B,z,(t)) (2.26)

B katsayilarinin hesaplanmasinda Newton-Raphson algoritmasi
kullanilir ve ardigik tekrarlanan ¢ézimlemeler ile (iterative parameter

estimation) B’nin tahminleri yapilir.

Veri setinde benzer sire go6zlemleri oldugunda L(B)'nin

maximizasyonu Breslow (1974) tarafindan ileri sirilen yaklasim,
k Mi
L(p)- {Hl oot p2) | owisz)] } @2.27
I= JER;

ile hesaplanir.
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2.3.2 B katsayilarinin 6nemliliginin test edilmesi

B katsayilarinin 6nemliligi icin Ho:B=0 hipotezi test edilir. Bu
amagcla ug test yontemi ileri surulmustiar. Bunlar;
o Wald testi
e Benzerlik Orani (Likelihood, LR) testi

e Score testidir.

Wald testi
Wald testi en buyluk benzerlik tahminlerinin (MLE) normal
dagildigr varsayimina dayanir. Regresyon katsayisinin, standart

hatasina orani;

z=(B/SH,) (2.28)

Wald istatistigi olarak adlandirilir. Bu durumda Wald istatistigi
Standart Normal Dagilim (SND) goésterir ve SND’nin kritik degerleri ile

karsilastirilarak 6nemliligi belirlenir. Ayni zamanda Wald istatistigi,
=7 =(/SH,
W=7 = ,3/ s (2.29)

olarak da kullanilabilir. Bu durumda ise Wald test istatistigi 1

serbestlik dereceli kikare dagilimi gdsterir ve 1 serbestlik dereceli 2

dagiliminin kritik degerleri ile karsilastirilarak énemliligi belirlenir.
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Benzerlik Orani Testi (LRATIO)

LRATIO testi Wald testinden daha genel bir testtir. Kategorik
degiskenlerin iki ve daha fazla sinifi bulundugunda ve Cox modeline

ayni anda birgok degiskenin alindigi durumlarda tercih edilir.

Cox regresyonda regresyon katsayilarinin é6nemliligi Ho:Bi=0
i=1,2,....p varsayimi test edilerek belirlenir. Modelin en buyuk benzerlik
istatistigi lo degeri ile modelde v tane birbirinden farkli ve Yasam
Sdresi Uzerine 6nemli etkide bulunan baska bir modelin en buyuk

benzerlik istatistigi |, belirlenerek LRATIO test istatistigi hesaplanir.

Modelde, v farkli regresyon katsayisi oldugunda bu modelin
maximum benzerligi |, ile gosterilir. Her bir modelin =0 durumuna gore

benzerlik orani (LR) test edilir.

LR = -2log (1,/1,)
LR =-2(L,/L,) (239

biciminde hesaplanir.

Burada, L, =lod, ve L,=logdl,dr.

LR istatisti§i v serbestlik dereceli (sd=v) x? dagilimi gdsterir.
Onemliliginin belirlenmesinde sd=v serbestlik dereceli Xz dagiliminin
kritik degerlerinden yararlanilir. (SPSS, 1998; Parmar & Machin, 1995)
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Score (Skor) Testi

Skor testi S ile goOsterilir. Logaritmik benzerlik istatistiklerinden
yararlanilarak hesaplanir. ikili deger alabilen (binary) degiskenin P
gdzlenme oranina goére r kez gdézlenme olasiligindan yararlanilarak

logaritmik benzerlik istatistigi;
L=logI=rlogz+(n-r)log(l-x) (2.31)

seklinde hesaplanir.

Skor istatistigi, pay’a L’nin birinci tlrevinin karesi, payda’ya ise
L'nin ikinci turevi alinarak belirlenir. S istatistigi payin paydaya orani
olarak bulunan bir degerdir. Modeldeki dediskenler Surekli oldugunda
ya da birden fazla degisken bulundugunda Skor testi Mantel-Haenszel

logrank testinin bir genellemesidir.

Skor test istatistigi, sd tahmin edilen parametre sayisi olmak
lizere sd serbestlik dereceli x? dagilimi gésterir. Onemliligi sd

serbestlik dereceli dagiliminin kritik degerleri ile karsilastirilarak

yapilir.

2.3.3 Zamana bagh aciklayici degiskenler durumunda Cox

regresyon modeli

Esitlik (2.20) de verilen modelde temel hazard fonksiyonu
zamanin bir fonkskiyonunu igerirken, Ustel kisimda vyer alan
degiskenler zamanin bir fonksiyonu degildir, yani zamandan
bagimsizdir. Modelde zamani igeren degiskenler de olabilir. Bu
degiskenler zamana bagl aciklayici degiskenler olarak

adlandirilmaktadir. Zamana bagl degisken, incelenen birey icin degeri
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zamanla degisebilen herhangi bir degisken olarak tanimlanmaktadir.
Zamandan bagimsiz degisken ise incelenen birey i¢cin degeri zaman
icinde sabit kalan bir degiskendir. En yaygin tanimlanan zamana bagli
degisken, zamandan bagimsiz bir degisken ile zamanin ya da zamanin

bir fonksiyonunun ¢arpimi bigimindedir (8,10).

Zamana bagh agiklayici degiskenin ug¢ turu vardir. Bunlardan biri
tanimlanmis (defined) zamana bagli aciklayici degiskendir. Bu, sabit
bir agiklayici degisken ile zamanin bir fonksiyonunun ¢arpimi seklinde
elde edilen degiskendir. Zamana bagli degiskenlerin bir digeri i¢sel
(internal) degiskendir. igsel degiskenler igin degiskenin degerindeki
degisimin nedeni i¢csel Ozelliklere, yani bireyin kendi davranislarina ve
Ozelliklerine dayanmaktadir. Bu gibi degiskenlere o6rnek olarak, t
zamanindaki sigara icme durumu ve t zamanindaki obezite seviyesi
verilebilir. i¢sel degiskenler icin degiskenin degerindeki degisimin
nedeni i¢csel Ozelliklere, yani bireyin kendi davraniglarina ve
Ozelliklerine dayanmaktadir. Diger bir zamana bagli degisken yardimci
(ancillary) degiskendir. Degiskenin degerindeki degisimin nedeni
digsal, gevreye ait dzelliklerdir. Ozel bir cografi alan igin t zamanindaki

hava kirliligi indeksi digsal degiskene bir 6rnek olarak verilebilir (9,11).

Kismen i¢sel, kismen digsal olabilecek degiskenler de vardir.
Buna 6rnek olarak ciddi bir kalp rahatsizligi olan bir hastanin kalp nakli
icin uygun olup olmamasi durumunu duglUnebiliriz. Kalp nakli durumuna
iliskin degisken, bireyin ayirt edici 6zelliklerinden dolayi i¢gsel olarak,
tibbi vericinin elde edilebilirliliginden dolayl yardimci degisken olarak
adlandiriimaktadir (9,11).

Bir ¢cok durumda acgiklayici degisken verisi uzun dénemde elde
edilmektedir. Ornegdin kan basinci, CD4 sayimi, goéreli agirhk ve
hastalik oykusu secgilen periyodik zaman noktalarinda elde edilebilir.

Tedavi ya da diger etkiler zaman igerisinde degisebilir. Uygun
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istatistiksel modelde zamanla degisen aciklayici degisken bilgisini
kullanmak gerekir. Bunu yapmanin yollarindan biri de zamana bagli

aciklayici degiskenli Cox regresyon modelini kullanmaktir (9).

Zamana bagli aciklayict degiskenler oldugu durumda, cox
regresyon modeli zamandan bagimsiz degiskenleri ve zamanin bazi

fonksiyonlari ile bu degigkenlerin c¢arpimini iceren bir modele

genislemektedir. x4, X2, ... X, zamandan bagimsiz degiskenler ve X1
(t) x2 (t), .... Xp2 () zamana bagh degiskenler olmak Uzere aciklayici
degiskenler,

X(t):(Xl’XZ"'Xpl’Xl(t)’XZ(t)’""sz(t)) (2.31)

biciminde gosterilmektedir. Buna gore B ve & aciklayici degiskenlerin

katsayilar vektori olmak tGzere Cox regresyon modeli,

h(t,x (t))=ho(t)exp[(8’ x)+ & xg (t)] (2.32)

biciminde yazilmaktadir. Burada g (t) zamanin bir fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir. g (t)’'nin secimi kullanilan degiskenlerin durumuna
gore ve arastirmacinin bilgisine gore degiskenlik gostermektedir. Bu
fonksiyon genellikle t,logt (lnt)ya da adim fonksiyonlari bigiminde

tanimlanmaktadir (9,10).

Cox regresyon modeli, zamanla degisen acgiklayici degiskenlerle
de kullanilabilmektedir. Uygulamada kullanimlari sabit (zamandan
bagimsiz) agiklayici degiskenlere gore daha karmasiktir. Ayrica hatali

¢clkarsama ve modelleme i¢in potansiyel gittikgce artmaktadir (9).



27

BOLUM 3
UYGULAMA

Calismada 2001-2005 yillari arasinda Marmara Universitesi
Hastanesi Kalp Damar Cerrahisinde tedavi goren 481 kalp hastasina
ait veriler kullaniimistir. Hastalar ameliyat edildikten sonra 5 vyil
boyunca takipleri yapilmistir. Kalp ameliyati gecgirmis hastalarinin
yasam sureleri ve yasam surelerini etkileyen faktdrler Cox regresyon

modeli kullanilarak belirlenmeye c¢aligiimigtir.

Bu uygulamada, analiz sonuglarinin tibb1 yorumundan ¢ok, tibbi
bir veri kimesinde sabit ve zamana bagl aciklayici degiskenler
durumunda Cox regresyon modelinin nasil uygulandigi ve

yorumlandigini vurgulamak amaglanmistir.

Calismada; olgularin yaslari, iskemik transiyel atak durumu (ita),
kalbi besleyen damarlardan radial, sol ventrikil damar (sv), sol iner dal
(LAD), ilaglardan statin kullanimi, ejeksiyon fraksiyonu yani kalp
yetersizligi (EF>30); shunt takilmasi, kronik obstriuktif pulmoner
disease (kronik kalp yetmezligi); diyabet (seker hastaligl), sigara
kullanimi, 6lum gorulmesi ve takip sureleri parametreleri alinarak

calisma verileri olusturulmustur.

Olim Gzerine parametrelerin etkileri degerlendirildi. Takip siresi
olayimizda etken bir faktér oldugundan yasam analizi ve Cox

regresyon analizi uygulamasi yapilmigtir.

Calismada elde edilen bulgular degerlendirilirken, istatistiksel
analizler igin SPSS for Windows 10.0 programi kullaniimistir. Calisma
verileri degerlendirilirken tanimlayici istatistiksel metodlarin (Ortalama,
Standart sapma) vyanisira niceliksel verilerin karsilastiriilmasinda
student t test kullaniimigstir. Niteliksel verilerin karsilastiriimasinda ise

Ki-Kare testi uygulanmistir. Sonuglar Gzerine degiskenlerin etkileri ise
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Cox regression analizi ile degerlendirilmistir. Sonuglar % 95’lik gluven

araliginda, anlamlilik p<0,05 diuzeyinde incelenmistir.

Calismada ele alinan 481 olgunun yaslari 28 ile 88 arasinda

degismekte olup ortalama yas 67,27+10,69’dur. Oncelikle tim
parametrelerin 6lum Uzerine etkilerini univariate analiz yéntemleri ile

degerlendirdik.

3.1 Tim Parametrelerin Oliim Uzerine Etkileri

Tablo 1: Oliim durumuna gére dederlendirmeler

Oliim
Test deg,p
Var(n=24) Yok (n=457)
Yas 70,20+10,37 | 67,11+10,69 t:1,382; p:0,168
Takip zamani | 25,50+14,12 | 38,41+12,74 t:4,812; p:0,001**
ITA 22 (% 91,7) 435 (%95,2) 7%: 0,596; p:0,440
Radial 21 (%87,5) 323 (%70,7) 7%: 3,168; p:0,075
Sol ventrikiil 18 (%75,0) 378 (%82,7) 7%: 0,932; p:0,334
LAD 22 (%91,7) 437 (%95,6) 7%:0,818; p:0,366
Statin 16 (%66,7) 293 (%64,1) 7%: 0,065; p:0,799
Diyabet 7 (%29,2) 118 (% 25,8) 7%: 0,133; p:0,716
Sigara 4 (%16,7) 16 (%3,5) 2%:9,918; p:0,002**
EF>30 13 (%54,2) 66 (%14,4) 7%: 26,214; p:0,0001**
COPD 5 (%20,8) 42 (% 9,2) 7%: 3,506; p:0,061

t: student t testi 7°: Ki-kare testi **p<0,01
Olim Uzerine yas parametresinin, iskemik transiyel atak

gecirme orani istatistiksel olarak anlamli bir etkisi goérulmemistir
(p>0,05). Radial damar orani d6len olgularda yuksek olmakla beraber
anlamh degildir (p>0,05). LAD, Statin kullanimi ve diyabet orani 6lum
uzerine anlamh bir etki gdstermemistir (p>0,05). COPD varlig: o6len
olgularda daha yuksek gorulmesine ragmen istatistiksel olarak anlamli

bulunmamistir (p>0,05).
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Olen olgularin takip slresi elbette ki anlamli dizeyde duslk
bulunmustur (p<0,01). Sigara kullanan olgularin 6lum oranlari anlamli
duzeyde yuksektir (p<0,01). EF>30 uzeri olanlarin 6lum orani anlaml
diizeyde vyiksektir (p<0,01). Olim durumuna gdére degerlendirmeler

tablo 1'de sunulmustur.

4.2 Olgularin Yagsam Tablosu

Calismaya alinan 481 olgunun; en son 54.ayda mortality
goézlenmekte, sagkalim orani % 88 ve standart hatasi % 0,4’dlr; bu
grupta 457 (%95) denegdin yasamakta ve 24 denekte 6lum gozlenmekte

olup ortalama sagkalim suresi 55,76 ay dir.

Tablo 2: Olgularin Yasam Tablosu

Zamanin Zaman
basinda L Kumiilatif Kiumilatif
o icerisinde < <
sag olan .. sagkalim sagkalim
olen hasta
hasta orani oraninin SE
sayisl
sayisl
0AY 481 2 0,99 0,002
6 AY 479 2 0,99 0,004
12 AY 470 2 0,98 0,005
18 AY 448 6 0,97 0,007
24 AY 380 3 0,96 0,008
30 AY 338 3 0,95 0,010
36 AY 281 4 0,94 0,012
42 AY 230 0 0,94 0,012
48 AY 162 1 0,93 0,015
54 AY 37 1 0,88 0,049
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4.3 Oliim Durumuna Gére Cox Regresyon Analizi

Bu calismada, modeldeki degisken [ parametresi ve standart
hatasi (S.H.), p degeri, hazard orani (exp(p)) ile dlizeyleri i¢in hazard
oraninin alt ve ust sinirlari verilmistir. B parametresinin pozitif deger
olmasi bu dlizeyin referans kaegorisine gore daha fazla riskli oldugu, B
parametresinin negatif deger olmasi ise bu dizeyin referans
kategorisine gore daha az riskli oldugunu gostermektedir. Hazart orani
olan exp (B) degeri ise 6nemli bulunan duzeyin, referans kategorisine
gore kag¢ kat (yada % ne kadar) daha riskli oldugu yorumunu
getirmektedir. Onemli bulunan degiskenlerin her bir dizeyine karsilik
gelen p degerlerine bakilarak 6nemli dedisken duzeyleri

belirlenmektedir.

Regresyona Univariate analizde olum uzerine etkilerini dnemli
buldugumuz sigara kullanimi, EF>30 olmasi alinmis bunun yaninda
anlamhilik dizeyine yakin bulunan radial, COPD ve yas parametresi de

analize dahil edilmigtir.

Calismadaki degiskenlerle tek tek Cox regresyon c¢oézimlemesi

yapildiginda elde edilen sonuclar Tablo 3’de gosterilmigtir.



Tablo 3: Oliim Durumuna gére Cox Regression Sonuglari

Case Processing Summary

N Percent
Cases availlable Event 24 5,0%
in analysis Censored 457 95,0%
Total 481 100, 0%
Cases dropped Cases with missing 0 0%
values e
cases with o
non-positive time 0 , 0%
Censored cases
before the earliest 0 , 0%
event in a stratum
Total 0 0%
Total 481 100, 0%

a. Dependent variable: TAKIP.SU

Tablo 3.1
Categorical variable Codings 2:b:¢
Fregency (@)
RADIAL ,00 137 -,500
1,00 344 ,500
SIGARA ,00 461 -,500
1,00 20 ,500
EF.30 ,00 402 -,500
1,00 79 ,500
COPD ,00 434 -,500
1,00 47 ,500
a. Simple Parameter Coding
b. category variable: RADIAL
C. Category variable: SIGARA
d. category variable: EF.30
e. Category variable: COPD
Tablo 3.2
omnibus Tests of Model Coefficients
-2 Log overall (score)
Step | Likelihood | Chi-square df Sig.
12 238,233 46,098 5 ,000
2b 239,462 43,760 4 ,000
3c 241,170 42,860 3 ,000
a. variable(s) Entered at Step Number 1: YAS
RADIAL SIGARA EF.30 COPD

b. variable Removed at Step Number 2: COPD
C. variable Removed at Step Number 3: YAS
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Tablo 3.3

omnibus Tests of Model Coefficients
Change From Previous Step

Step |chi-square df Sig.

iE) 35,522 5 ,000

2b 1,228 1 ,268

3¢ 1,708 1 ,191

a. variable(s) Entered at Step Number 1: YAS
RADIAL SIGARA EF.30 COPD

b. variable Removed at Step Number 2: COPD
Cc. variable Removed at Step Number 3: YAS

Tablo 3.4.

omnibus Tests of Model Coefficients
Change From Previous Block

Step |Chi-square df Sig.

12 35,522 5 ,000

2b 34,293 4 ,000

3¢ 32,585 3 ,000

a. variable(s) Entered at Step Number 1: YAS
RADIAL SIGARA EF.30 COPD

b. variable Removed at Step Number 2: COPD
C. variable Removed at Step Number 3: YAS

Tablo 3.5
variables in the Equation
95% CI for
EXp Exp(B)

B SE wald df Sig. (B) Lower | Upper

Step  YAS ,024 ,021 1,379 1 ,240 [ 1,025 ,984 1,067
1 RADIAL |1,083 ,638 2,881 1 ,090 | 2,954 ,846 |10,32
SIGARA |2,300 ,630 | 13,339 1 ,000 | 9,977 | 2,903 |[34,28

EF.30 |2,151 ,467 | 21,248 1 ,000 | 8,593 3,443 [ 21,45

COPD ,601 ,513 1,375 1 ,241 | 1,824 ,668 | 4,985

Step  YAS ,026 ,021 1,618 1 ,203 1,027 ,986 | 1,069
2 RADIAL |1,128 ,638 3,132 1 ,077 | 3,091 ,886 | 10,78
SIGARA |2,374 ,624 | 14,491 1 ,000 | 10,74 | 3,164 |36,48

EF.30 |2,183 ,465 | 22,079 1 ,000 | 8,873 3,570 22,06

Step RADIAL |1,003 ,625 2,575 1 ,109 | 2,727 ,801 | 9,289
3 SIGARA [2,363 ,623 | 14,376 1 ,000 | 10,62 3,132 [ 36,04
EF.30 2,208 ,465 | 22,556 1 ,000 | 9,093 3,657 [22,61
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Sekil 1: Cox regresyon analizi grafigi

Yapilan Cox regresyon analizinde Backward Stepwise
(Conditional LR) yo6ntemi kullanildi. Cox regresyon analizi ile
degerlendirdigimizde; modelin ileri diuzeyde anlamli (p<0.001)
bulundugu, analizin 3.step sonunda sonlandigi ve modelde sigara,
EF>30 ve radial parametrelerinin olum Uuzerine etkilerinin anlamli
oldugu gorulmektedir. Radial parametresi modelde yerini almistir,
hastanin radial olmasi olumu 2.72 kat arttirici etkiye sahiptir, modelde
istatistiksel olarak ©onemli bulunmamasina bizim ig¢in 6nemli bir
parametre olarak yerini almaktadir. Olgularin sigara kullanmasinin
Olim Uzerine etkisi ¢cok dnemli olarak bulunmus olup élumu 10,62 kat
arttirici etkiye sahiptir. EF>30 parametresinin o6lum Uzerine etkisi yine
cok onemli bulunmus olup yani kalp yetersizliginin 6lumd 9,09 kat

arttirici etkiye sahip oldugu goérulmusgtur.
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BOLUM 5
SONUG

Bu calismada, 6lum Uzerine tum aciklayici degiskenlerin o6nce
univariate analizi yapilmig daha sonra sagkalim analizi uygulanmistir.
Sonunda ise tim acgiklayici degiskenlerin sabit oldugu dustnulerek Cox

regresyon ¢ozumlemesi yapilmistir.

Calismaya alinan 481 olguda en son 54.ayda 6lum gozlenmekte,
sagkalim orani % 88 ve standart hatasi % 0,4’dur. 457 (%95) denegdin
yasamakta ve 24 denekte ise olum go6zlenmekte olup ortalama

sagkalim suresi 55,76 ay dir.

Cox regresyon analizine drnek olarak tibbi1 ¢alisma sonucglarinda
da Backward Stepwise yontemi kullanildigi ve modelin ileri duzeyde
anlamli (p<0.001) bulundugu gormekteyiz. Analizin 3.adim sonunda
sonlandig:r 6lum Uzerine sigara, EF>30 ve radial parametrelerinin
etkilerinin anlamli oldugu gorulmektedir. Radial damar ile ilgili girisimin
olumu 2.72 kat arttirici; sigara kullanmasinin 6lumu 10,62 kat arttirici
ve kalp yetersizliginin 6lumu 9,09 kat arttirici etkiye sahip oldugu

gorulmaustar.
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Hasta protokoll
Tarih
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Yapilan operasyon
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Radial
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LAD

Statin

EF>30

Shunt
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EK-2 SPSS Ciktilari
o S_td .
OLUM N Mean Deviation
YAS 1,00 24 | 70,2083 10,3755
,00 457 | 67,1182 10,6959
TAKIP 1,00 24 | 25,5000 14,1298
,00 457 | 38,4136 12,7444
t-test for Equality of Means
Sig.
t df (2-tailed)
YAS 1,382 479 ,168
TAKIP -4,812 479 ,000
OLUM
,00 1,00 Total
1TA ,00 22 2 24
4,8% 8,3% 5,0%
1,00 435 22 457
95,2% 91,7% 95, 0%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square ,596 1 ,440
OLUM
,00 1,00 Total
RADIAL ,00 134 3 137
29,3% 12,5% 28,5%
1,00 323 21 344
70,7% 87,5% 71,5%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 3,168 1 ,075
OLUM
,00 1,00 Total
SV , 00 79 6 85
17,3% 25,0% 17,7%
1,00 378 18 396
82,7% 75,0% 82,3%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
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Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square ,932 1 ,334
OLUM
,00 1,00 Total
LAD ,00 20 2 22
4,4% 8,3% 4,6%
1,00 437 22 459
95, 6% 91,7% 95, 4%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square ,818 1 ,366
OLUM
,00 1,00 Total
STATIN ,00 164 8 172
35,9% 33, 3% 35,8%
1,00 293 16 309
64,1% 66,7% 64 ,2%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square ,065 1 ,799
OLUM
,00 1,00 Total
DIYABET ,00 339 17 356
74,2% 70,8% 74 ,0%
1,00 118 7 125
25,8% 29,2% 26,0%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square ,133 1 ,716
OLUM
,00 1,00 Total
SIGARA ,00 441 20 461
96, 5% 83,3% 95, 8%
1,00 16 4 20
3,5% 16,7% 4,2%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 9,918 1 ,002 |
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OLUM
,00 1,00 Total
EF.30 ,00 391 11 402
85, 6% 45,8% 83,6%
1,00 66 13 79
14,4% 54,2% 16,4%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 26,214 ,000
OLUM
,00 1,00 Total
COPD ,00 415 19 434
90, 8% 79, 2% 90, 2%
1,00 42 5 47
9,2% 20, 8% 9, 8%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 3,506 ,061
OLUM
,00 1,00 Total
STUNT ,00 105 10 115
23,0% 41,7% 23,9%
1,00 352 14 366
77 ,0% 58,3% 76,1%
Total 457 24 481
100, 0% 100, 0% 100, 0%
Asymp. Sig.
value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 4,379 ,036
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Survival _ _
This subfile contains: 481 observations

Life Tqb]e _ o
survival variable OLUM.zAM

Number Number Number Number

Cumu'

Intrvl Entrng Wwdrawn Exposd of Propn Propn
Propn Proba-

Start this  During to Termnl Termi- Sur-

surv bility Hazard

Time Intrvl Intrvl Risk  Events nating viving at

End Densty Rate

,0 481,0 ,0 481,0 2,0 ,0042 ;9958

;9958 , 0007 , 0007
6,0 479,0 7,0 475,5 2,0 ,0042 ;9958

,9917 , 0007 , 0007
12,0 470,0 20,0 460,0 2,0 ,0043 , 9957

,9873 , 0007 , 0007
18,0 448,0 62,0 417,0 6,0 ,0144 , 9856

,9731 ,0024 ,0024
24,0 380,0 39,0 360,5 3,0 ,0083 , 9917

,9650 ,0013 ,0014
30,0 338,0 54,0 311,0 3,0 ,0096 , 9904

9557 ,0016 ,0016
36,0 281,0 47,0  257,5 4,0 ,0155 , 9845

, 9409 ,0025 ,0026
42,0 230,0 68,0 196,0 ,0 ,0000 1,0000

, 9409 ,0000 ,0000
48,0 162,0 124,0 100,0 1,0 ,0100 , 9900

, 9315 ,0016 ,0017
54,0 37,0 36,0 19,0 1,0 ,0526 , 9474

,8824  ,0082 ,0090

The median survival time for these data is 54,00+

SE of SE of
Intrvl Cumul Proba- SE of
Start  Sur- bility Hazard
Time viving Densty Rate



54,0 ,0499 ,0080 ,0090

survival Function

1,02

1,00

,98

,96

,94

,92

,90

cum survival

,88
-10 0 10 20 30 40 50 60 70

OLUM. zAM

Cox Regression

Case Processing summary

N Percent

Cases available Even® 24 5,0%
in analysis Censored 457 95,0%
Total 481 100, 0%

a. Dependent variable: TAKIP.SU

Categorical variable Codings 2:9:¢

Fregency (1)

RADIAL 00 137 =, 500
1,00 344 ,500

SIGARA ,00 461 -,500
1,00 20 ,500

EF.30 ,00 402 -,500
1,00 79 , 500

COPD ,00 434 -,500
1,00 47 ,500

Simple Parameter Coding
Category variable: RADIAL
Category variable: SIGARA
Category variable: EF.30
Category variable: COPD

Blockl: Method = Backward Stepwise (Conditional LR)

omnibus Tests of Model cCoefficients

™ o N T 9

-2 Log overall (score)
Step | Likelihood | chi-square df Sig.
Ia 238,233 46,098 5 ,000
2b 239,462 43,760 4 ,000
3¢ 241,170 42,860 3 ,000
a. variable(s) Entered at Step Number 1: YAS
RADIAL SIGARA EF.30 COPD

b. variable Removed at Step Number 2: COPD
Cc. variable Removed at Step Number 3: YAS
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omnibus Tests of Model Coefficients

Change From Previous Step
Step |chi-square df Sig.
iE) 35,522 5 ,000
2b 1,228 1 ,268
3¢ 1,708 1 ,191
a. variable(s) Entered at Step Number 1: YAS

RADIAL SIGARA EF.30 COPD

b. variable Removed at Step Number 2: COPD
Cc. variable Removed at Step Number 3: YAS

omnibus Tests of Model Coefficients

Change From Previous Block
Step |Chi-square df Sig.
Ia 35,522 5 ,000
2b 34,293 4 ,000
3¢ 32,585 3 ,000
a. variable(s) Entered at Step Number 1: YAS

RADTIAL SIGARA EF.30 COPD

b. variable Removed at Step Number 2: COPD
C. variable Removed at Step Number 3: YAS

variables in the Equation

95% CI for

EXp Exp(B)
B SE wald df Sig. (B) Lower | Upper
Step  YAS ,024 ,021 1,379 1 ,240 | 1,025 ,984 [ 1,067
1 RADIAL |1,083 ,638 2,881 1 ,090 [ 2,954 ,846 | 10,32
SIGARA |2,300 ,630 | 13,339 1 ,000 9,977 | 2,903 | 34,28
EF.30 |2,151 ,467 | 21,248 1 ,000 | 8,593 | 3,443 | 21,45
COPD ,601 ,513 1,375 1 ,241 | 1,824 ,668 | 4,985
Step  YAS ,026 ,021 1,618 1 ,203 | 1,027 ,986 | 1,069
2 RADIAL |1,128 ,638 3,132 1 ,077 | 3,091 ,886 | 10,78
SIGARA |2,374 ,624 | 14,491 1 ,000 | 10,74 | 3,164 |36,48
EF.30 [2,183 ,465 | 22,079 1 ,000 | 8,873 | 3,570 |22,06
Step  RADIAL |1,003 ,625 2,575 1 ,109 | 2,727 ,801 | 9,289
3 SIGARA |2,363 ,623 | 14,376 1 ,000 | 10,62 | 3,132 |36,04
EF.30 |2,208 ,465 | 22,556 1 ,000 19,093 | 3,657 [22,61
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