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Ozet: Bu calismanin amac Kesikli yar1-Markov gecis olasiliklarinin konvoliisyon yardimiyla hesaplanmasina dayali ¢ok durumlu bir
sagkalim modeli olusturulmasi tlizerinedir. Bu arastirmada, veriler, kalp nakli yapilan bireylerde koroner allogreft vaskiilopati (CAV)
hastaliginin ilerlemesini incelemek amaciyla dort farkl seviye de tanimlanmistir: hastaliksiz (1) durum, hafif hasta (2) dur umu, orta ve
siddetli hasta (3) durumu ve hastalik nedeniyle 6liim (4) durumu. izlenen hastalarin bu durumlar arasindaki gegisleri ile yari-Markov
zinciri olusturulmustur. Bu zincir temel alinarak, ¢ok durumlu sagkalim modelindeki durumlar arasindaki gecis olasiliklarini tahmin
etmek i¢in konvollisyon yontemi tabanl bir hesaplama yontemi kullanilmistir. Bu yontem, yari-Markov matris-degerli olasilik gecis
fonksiyonunu (P(t)) tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Tiim gegisli durumlar olan S, (t), S, (t) ve S;(t) sagkalim fonksiyonlari ile
F,(t),F,(t)ve F;(t) ilk gegis siiresinin dagilim fonksiyonlar1 ve bunlara iliskin parametrik fonksiyonlar ve diger hazard fonksiyonlar1
elde edilmistir. Ayrica, koroner allogreft vaskiilopati hastalarinin hastalik seviyeleri dikkate alinmadan elde edilen Kaplan-Meier
sagkalim fonksiyonu olan Sg,,(¢t) hesaplanmistir. Zaman ilerledikge, sagkalim fonksiyonlarinin olasilik degerlerinin farkl sekillerde
degistigi sonucuna varilmistir. Orta ve siddetli hasta (3) durumunda sagkalim fonksiyonu hizla azalirken ortalama bekleme siiresi 5.56
yil olarak bulunmustur. Hastaliksiz (1) durumunda sagkalim fonksiyonu daha yavas bir sekilde azalirken ortalama bekleme siiresi 9 y1l
olarak hesaplanmistir. Hafif hasta (2) durumunda ise sagkalim fonksiyonu Kaplan-Meier sagkalim fonksiyonuna benzer bir sekilde
azalirken ortalama bekleme siiresi 7.35 yil olarak bulunmustur. Sonu¢ olarak, ¢ok durumlu sagkalim modeli kullanilarak koroner
allogreft vaskiilopati hastaligimin farkli seviyelerindeki sagkalim fonksiyonlary, ilk gecis siirelerinin dagilimlar1 ve ortalama bekleme
siirelerinin farkll oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, geleneksel sagkalim analizi yerine ¢ok durumlu sagkalim analizi, klinik
degerlendirmeye daha fazla katki saglamakta ve daha fazla bilgiye erisim ve yorumlama olanagi sunmaktadir. Bu ¢alismanin, alanda
¢alisan arastirmacilara yol gosterici olabilecegi diistiniilmektedir.
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A multi-state survival model and an application based on the reciprocal of the convolution of the discrete semi-

Markov transition probability
Abstract: The aim of this study is to create a multi-state survival model based on the calculation of discrete semi-Markov transition
probabilities using convolution. In this research, data defined four different levels to examine the progression of coronary allograft
vasculopathy (CAV) in individuals who underwent heart transplantation: disease -free (1) state, mild disease (2) state, moderate and
severe disease (3) state, and death due to the disease (4) state. A semi-Markov chain was constructed based on the transitions between
these states in the observed patients. Using this chain, a convolution-based calculation method was used to estimate the transition
probabilities between states in the multistate survival model. This method was used to estimate the semi-Markov matrix-valued
probability transition function (P(t)). Survival functions for all transitional states, S;(t), S,(t), and S_3(t), as well as distribution
functions for the first passage times F, (t), F, (t), F; (t) and their corresponding parametric functions and other hazard functions were
obtained. Additionally, the Kaplan-Meier survival function SyM(t), which is obtained without considering the disease levels of
coronary allograft vasculopathy patients was calculated. It was concluded that the probability values of the survival functions change
in different ways as time passes. The survival function rapidly decreases in the moderate and severe disease (3) state, with an average
waiting time of 5.56 years. In the disease-free (1) state, the survival function decreases at a slower rate, with an average waiting time of
9 years. In the mild disease (2) state, the survival function decreases in a similar way to the Kaplan-Meier survival function, with an
average waiting time of 7.35 years. In conclusion, the multistate survival model demonstrates that survival functions, distribution of
first passage times, and average waiting times differ across different levels of coronary allograft vasculopathy. Therefore, multistate
survival analysis, rather than traditional survival analysis, contributes more to clinical evaluation and provides greater access to
information and interpretation. This study can guide researchers working in this field.
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1. Giris
Sagkalim analizi (Survival Analysis), belirli bir olayin
gerceklesme siiresini veya belirli bir olayin gerceklesme
olasiligini inceleyen istatistiksel bir yontemdir. Bu analiz,
olayin gerceklestigi zamani belirlemek veya olayin
gerceklesme olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Ozellikle saglik alaninda, insanlarin hayatindaki olaylari
ve bu olaylarin ortaya c¢ikis oOykiilerini analiz etmeyi
amaglar. Analiz, "canhi" ve "6lim" gibi iki temel durumu
ele alir. lyilesme siireci inceleniyorsa, birinci durum
"hasta", ikinci durum ise "iyilesme" olarak tanimlanirken,
olayin ortaya cikmasi "basarisizlik" olarak adlandirilir.
Ancak bazen iki temel durumun yani sira hastaligin
ilerlemesini etkileyen farkli diizeylerdeki faktdrleri de
gozlemlemek gerekeceginden ¢ok durumlu bir model
kullanilir. Ornegin meme Kkanseri, 16semi, kronik bobrek,
kemik iligi nakli yapilan hastalarin ¢ok durumlu sagkalim
modelinde, hastalarin hastalik teshisi konulduktan sonra
cerrahi tedavi gecirme, kemoterapi alimi, hastaligin niiks
etmesi gibi durumlar arasinda gecisleri izlemek ve bu
gecislerin zamanini veya olasiligini tahmin etmek
amaglanir (Putter ve ark., 2006; Schmoor ve ark., 2013;
Jia ve ark, 2016; Dantony ve ark., 2016; De Wreede ve
ark, 2010). Cok durumlu modelleme c¢alismalarinda
genellikle Markov, gizli Markov, yari-Markov gibi
stokastik stire¢lerden yararlanilmaktadir (Xiong ve ark.,
2021; Krdl ve ark, 2015; Lisnianski ve ark. 2012;
Allignol ve ark., 2011). Bu siireglerdeki gecis olasiliklari,
Kolmogorov ileri algoritmasi, Laplace donlisimi gibi
yontemlerin yani sira 6zel algoritmalar kullanilarak elde
edilir (Jackson, 2011; Grabski, 2014). Bu ¢alismada, ¢ok
durumlu sagkalim modeli, Markov yenileme siirecine
(sayma stirecine) dayali kesikli yari-Markov siireci ile
modellenmistir.
Bu modelin uygulamasi, kalp nakli yapilan bireylerdeki
allogreft vaskiilopati (CAV) hastaliginin
incelenerek yapilmistir. Ayrica ¢alisma,

koroner
ilerlemesi
hastalarin farkl hastalik seviyeleri arasindaki gecisleri
analiz ederek, sagkalim fonksiyonlari, ilk gecis
slirelerinin dagilimlar fonksiyonlari ve bu fonksiyonlarin
parametrik fonksiyonlar1 tahmin etmek, gecisleri
etkileyebilecek faktorler tizerinde bir takim bilgiler
saglamaktadir.

2. Materyal ve Yontem

Son donemlerde kalp yetmezligi tedavisinde, medikal
veya cerrahi tedavilerin yetersiz oldugu durumlarda, kalp
nakli etkili bir ¢6ziim olabilmektedir. Koroner allogreft
vaskiilopati (CAV), kalp nakli yapilan hastalarda ortaya
¢ikan bir komplikasyondur. Kalp nakli sirasinda, allogreft
olarak adlandirilan bir baska kisinin veya donériin kalbi
kullanilir. CAV, bu allogreft kalpte koroner arterlerin
duvarlarinda kalinlasma, daralma ve tikanikliklarin
olusmasiyla karakterizedir. Bu durum, nakledilen kalbin
uzun vadeli saghigin etkileyebilir ve hastaligin ilerlemesi
durumunda kalp yetmezligi veya diger kalp sorunlarina
neden olabilir (Kiiciiker ve ark., 2013). Bu arastirmada,

kalp nakli yapilan bireylerin verileri, R istatistiksel
yazillmmin msm kiitiphanesinden elde edilmistir
(Jackson, 2011). Bu veriler, kalp nakli yapilan bireylerde
koroner allogreft vaskiilopati (CAV) hastaliginin
ilerlemesini incelemek amaciyla elde edilmistir. Her
hastaya, nakil sonrasi yaklasik yilda bir kez anjiyografi
testi yapilarak CAV teshisi konulmus ve test sonuglarinin
karsilik geldigi durumlar kaydedilmistir. Test sonuglari
¢ duruma ayrilmistir: hastaliksiz (1) durumu, hafif hasta
(2) durumu, orta ve siddetli hasta (3) durumu ve hastalik
nedeniyle 6liim (4) durumu olarak kaydedilmistir. En az
bir durum degisikligi yapilan 616 gecis verisi elde
edilmistir. Veri seti, hasta numarasi, yas, donér yasi,
cinsiyet, tani, durum_i, durum_j, siire ve tam y1l bilgilerini
icermektedir.

Bazi 6n tanim ve kavramlar su sekilde verilmistir;

e Stokastik siireg, rastgele degiskenlerin zamanla
degisen bir fonksiyonu olarak tanimlanan bir
matematiksel modeldir. Bir stokastik siireg, bir ya da
daha fazla rastgele degiskenin zamana bagh olarak
nasil degistigini ifade eder. Matematiksel olarak, bir
stokastik siire¢ genellikle X(t),t =0 seklinde
gosterilir, burada X(t) zaman t'de meydana gelen
rastgele degiskendir. t, genellikle siire veya zamani
temsil eder ve genellikle pozitif gercel sayilar veya
pozitif tamsayilar kullanilir (Onalan, 1996).

e D ={1,2,..,7} durum uzay: kiimesi

e N={01,2..} dogal sayilar kiimesi, N *=N—0
sayllarin kiimesi

e X ={X,, n e N}stokastik siireg, X,,, n'nci ziplamadaki
sistemin durumunu (simdiki durumu) gosteren
rastgele degisken.

e A={A,neN} stokastik siirec, A, n'inci adimn
zamanini gostersin. Ayrica;

Ap=0 ve A1 <A< <Ap1 <4, <

oldugu varsayilmaktadir.

seklinde

e T ={T,; n € N=x) stokastik siire¢ ve T, ise n’inci
adim olmadan (n — 1)’nci adimdaki bekleme(oturma)
sliresini gosteren rasgele degiskendir. A, ile T,
rasgele degiskenler dizisi arasinda iligki:

T,=A4,—A,_1, (m—1)nici adimdan n'inci adima

gecme sliresini gosteren rasgele degisken.

e Mp(N) matris-degerli fonksiyonlarin olusturdugu
kiime. Ornegin; Eger B € My (N)'de matris degerli-

B= (B(t); t € N)

B(t) = (By(t); i,j €

D) t parametresine bagh matristir.

fonksiyon olarak gosterilirse,
sekilde tanimlanmir. Burada,

2.1. Kesikli Markov Yenileme Siireci

Kesikli Markov yenileme siireci (KMYS), hem Markov
ozelligini tasiyan bir dizi rastgele sicrama siirecini hem
de yenileme siireci 0Ozelliklerini aymi anda tasiyan
stokastik bir siirectir. Bu slirecte, yenileme asamasinda,
"bekleme stiresi" adi verilen rastgele bir siire boyunca
tek  bir durumda  kalinir.  Bekleme
tamamlandiginda, slire¢ yeni bir duruma atlar ve bu

suresi

atlamay1 belirleyen faktdrler, bekleme siiresi dagilimi ve
Markov zincirinin gecis olasiliklaridir. Markov zincirinin
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gecis olasiliklari, bekleme stiresine bagli olmaz. Ayni iki
durum arasindaki gecislerin bekleme stireleri bagimsiz
ve ayni dagilima sahiptir. Markov yenileme siirecinin
temsili Sekil 1'de gosterilmistir.

X(t)
Xi T, X1 Ty
4+ ~—
i i
1
& i X T, X, i
N'};_ : ?— b— ......... :
N |
X 1 Il ] ]
= | | | I
£,40 1 ! ' ! Xy ‘Tan
_\ I —
& \ ! ! : 1
s 1 ! ! | !
I -
& ' 1 X3 Ty H | I Xair
1 : : ~— : ; ’_—
: [ A 1 ' |
[ | ! 1
| ] | i 1 | |
L 1 1 1 ! 1
0= A, A Ay Ad A A, At t
0=T,
2=X,

Sekil 1. Kesikli Markov 6rnek zinciri

Yukaridaki tanimlamalara dayanarak n,t e N ve i, j € D
(X,A) ={X,,,A;; ne N} ikili rasgele
degisklerin olusturdugu stokastik stirece Kesikli Markov
Yenileme Zinciri (KMYZ) denir. (Barbu ve ark, 2004).
(X,A) stokastik stirecinin olasilik gecis fonksiyonu
(esitlik 1),

olmak tlizere

P(Xnt1=J, Aps1 —An = t| Xo, X1, ., X Ao, A, e, An)
=PXn41 =J, Ans1 —An =t Xy) (6})]

seklinde tanimlanabilir. Bu fonksiyon ge¢misten bagimsiz

ve hafizasizdir. Bagimhiligi sadece simdiki duruma
baghdir.
q € Mp(N)‘de matris-degerli

Asagidaki ii¢ 6zellige sahip esitlik

bir fonksiyonu olsun.
(2)'deki g¢q
matris-degerli fonksiyonuna kesikli yari-Markov ¢ekirdegi
(discrete semi-Markov kernel) denir.

qij(t) =PXny1=J, Tnrr =t Xp=1) (2)

Kesikli yari-Markov cekirdegi li¢ 6zellige sahiptir:
e 0<q;®<1 ijeEDteN

o ¢;(0) =0ve Z qj®)<1; i,j €D
t=0
o YoXjenqj®)=1; i€D.
q matris-degerli fonksiyonunun eklemeli Ql-]-(t)

fonksiyonu esitlik (3)’te gosterilmistir.

Qij(t) =P(Xn41 =j,Toyp1 St | Xy =10) =

t
> ay; ijen;ten 3)
1=0
Q;j(t) fonksiyonu ashnda gomiili Markov Pgy gecis
matrisinin t'ye gore
gim Q(t) = Pgp olacaktir.

dagitilmis hali oldugundan

2.2. Bekleme Siiresinin Kosullu Dagilimi
(X,A) stokastik siirecinde, X, =i simdiki durumu ve
Xn+1 =Jj bir sonraki adimi (gecisi) bilindiginde, bu iki

adim arasinda gecis stiresi icin T,,; rasgele degiskenin
olusturdugu dagilima bekleme siiresinin kosullu dagilimi
(Conditional distributions of the sojourn times) denir
(Foucher ve ark, 2005; Barbu ve Limnios, 2008).
Bekleme siiresinin kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu
(esitlik 4),

fij(®) = P(Tyy1 = t | Xnyq = j, Xp = D), t EN 4)

seklinde gosterilmistir. Bu siirenin dagilim fonksiyonu
(esitlik 5),

t
Fy(©) = Py S 1 Xun =) Xa =)= ) (Dt

EN (5)
seklinde gosterilir. Ayrica q;;(t) yari-Markov cekirdek
fonksiyonu ile f;;(t) bekleme siiresinin kosullu olasilik
fonksiyonu arasindaki iliski esitlik (6)’daki gibi

yazilabilir:

ij (¢
2y pij #0, }

fiy@®) = plif (6)

pij =0t =0

Bu esitlik ayrica q;;(t) = p;jfij(t) sekline getirilebilir.
2.3. Belli Bir Durumda Bekleme (Kalis) Siiresinin
Dagilimi

Belli i gibi bir durumda ¢t siire bekledikten sonra bir adim
sonra rastgele diger durumlara gecis yapmak icin
beklenir. Bu bekleme siiresinin dagilimina verilen belli
bir i durumundaki bekleme siiresinin dagilimi (Sojourn
times distributions in a given state) denir (Barbu, 2004).
Verilen i durumda bekleme stiresinin olasilik fonksiyonu
(esitlik 7).

hi(®) = P(Tysr = t| Xy = 1) = Xio Xjen q;j (D =
YioXjen Pijfij(D);teN (7)

seklinde gosterilir. Buna iliskin dagilimi fonksiyonu
H;(t) esitlik 8’de verilmistir:

t
HO = PMus S X =D =) hy()=
Ni-oXjen Qi (D (8)

2.4. Kesikli Yar1-Markov Siireci

Yari-Markov stireci (YMS), Markov yenileme siireci ile
sayma sirecinin bir arada kullanildigi stokastik bir
slirectir. Yari-Markov siireci, siire¢ icinde ortaya ¢ikacak
olay sayisini dikkate alarak zamani esit araliklara bélen
bir modelleme yontemidir (Barbu ve Limnios, 2008).
Yari-Markov siireci, saglik alani dahil olmak tizere bircok
disiplinde kullanilan bir yéntemdir. Bu yéntem, belirli bir
zaman dilimine veya periyoda bdliinmiis bir zaman
araliginda farkli saglik durumu kategorilerini temsil eden
durumlar arasindaki gecislerin ve yenileme zamanlarinin
istatistiksel olarak analiz edildigi bir model olarak
uygulanabilir. Bu ¢alismada, 18 yi1l tam yillara boliinerek
ayrilmistir.

YMS'deki sayma siireci, negatif olmayan artan degerlere
sahip {N;,t = 0} seklinde tanimlanan stokastik siirectir
(Pekalp ve Aydogdu, 2013). Belirli bir zaman araliginda
meydana gelen bir olayin sayisiyla ilgilenir. Bu siireg¢
asagidaki ozelliklere sahiptir:
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e Hert
e Herk

e k < tigin N; - Ny farki (k, t] araliginda gerceklesen

OicinN; € NveNy, = 0,
t icin N, < N, (monotonluk 6zelligi)

NIV

olay sayisini gosterir.

Baslangictan ilk olayin gerceklesmesine kadar gecen
stireyi Ty, sonraki olayin ortaya ¢ikma stiresini T,, n.
olayin ortaya ¢ikma siiresini T,, olarak tanimlansin. Bu
durumda T, rastgele degiskenleri dizisi, {Nt, t = 0}
sayma slrecinin varislar arasi siirelerin dizisi olarak
adlandirilir. Burada Ty = 4y =0ve 4, = T + T, + -+
T, seklinde tanimlanan 4,, t siire icinde n’inci olayin
gerceklesme zamanini veren bir rastgele degiskendir. Bu
durumda A4,, rastgele degiskenler dizisiyle iliskili bir
sayma siirecini ifade eder. Bu iliski (esitlik 9),

Ne=max{n=0: A4, <t} t=0 9)

seklinde gosterilebilir.
(X, A), stokastik stireci ile iligkili Y = (¥;; t € N) seklinde
gosterilen stokastik stireg (esitlik 10),

Y, =Xy; tEN (10)

olarak ifade edilirse Y stokastik siirecine kesikli (ayrik
zamanli) yari-Markov siireci denir. Burada N; esitlik
9’daki kesikli sayma siireci olup [1,t) € N zaman
araligindaki adim sayisin1 géstermektedir. Ayni zamanda
Xn =Yy, ,n €N olarak da tamimlanabilir. Kesikli yari-

Markov stirecinin olasilik gecis fonksiyonu (esitlik 11),

seklinde  gosterilebilir.  P;;(t)'nin

fonksiyonu P € Mp(N) sekilde gosterilir. P matris-degerli

matris-degerli

olasilik gecis fonksiyonu bir Markov yenileme esitligi
(esitlik 12) seklinde tanimlanabilir:

Pij(®) = 1a=j(®)[1 = Hi(O)] + Xy ep iz qir Py (t =

);t€ NveijeD (12)
ispat:
Pit)=PY;=j,A >t|Yo=0D+PY,=j,A <t|Y,

= 1g=p(@®(1 = H; ()

t
£ Y P(e=jiYa, =74y =LYy

r €D 1=0
= i)
= 1{i=j}(t)(1 - Hi(t)) + Yrep ZLOP(Yt =j,| Vs, =
rA =LYy=1)
xP(Xy=1, A =1,|Xy=1)
= 1= O (1 ~ Hi(D)

=j|Yo=r)P(Xy=7,T, =1|Xg=1i)
= 1{i=]'}(t)(1 - Hi(t)) + Zr €D Zf:o Prj(t - l)qir(l)-

Esitlikte gecen,
(1 i=jvet=0
1= () = {0 diger yerlerde }

seklinde tanimlanan pargali birim fonksiyondur. Ayrica
bu esitlikte gecen Esitlik 8'deki i durumunda bekleme
stiresi birikimli dagilim fonksiyonudur. H;(t) ve 1g-;(t)
fonskiyonlarina dayil,

H(t) = diag(H;(¢); i,j € D), H = (H(t); t € N),

I(t) = 14-p(@); i,j€D ,I=((t); t EN)

seklinde matris-degerli fonksiyonlardir tanimlanmistir.
H, I, q fonksiyonlar kullanilarak (esitlik 13),

P=(U—-H)+q*P (13)

seklinde Markov yenileme esitligi olarak gosterilebilir. Bu
esitlikte P bilinmeyendir. Boyle bir yapiya sahip bir
Markov yenileme esitliginin (esitlik 14) ¢6ziimij,

PB) =9+ (U-H @ = I—q) D (U -
H)(t); teN (14)

seklinde gosterilebilir (Barbu ve Limnios, 2009). Burada
¥ Mp(N) matris-matris degerli bir fonksiyon ilerideki
esitlik 19’da ifade edilen q yari-markov ¢ekirdeginin n
katli konvoliisyonlar toplamina esittir.
2.4.1. Kesikli Matris-degerli iki
konvoliisyon ¢carpimi
A,B € Mp(N) matris-degerli fonksiyonlar olsun. A * B
ifadesine A ile B matris-degerli fonksiyonlarin
konvoliisyon ¢arpimi denir (esitlik 15) ve
[A*BI(®) = Syep Yo Air(k — DB, (1); LjEDve tEN
(15)

fonksiyonun

seklinde tanimlanir.
2.4.2, Matris-degerli birim fonksiyon
81 = (by;(t); i,j € D) € Mp(N)
fonksiyon olsun. Burada b;; (t) ifadesi

1 ; i=jvet=0
by (t) = { 0 ; diger]yerlerde}
seklinde tanimlanan parg¢ali bir fonksiyondur. 8/ matris-
degerli fonksiyonu duragan oldugunda;
SI+A=A+x6l=A
seklindeki bu esitlik yazilabilir.
2.4.3. Konvoliisyon anlaminda bir matrisin tersi
61, A, B € Mp(N)’de matris-degerli bir fonksiyon olsun. A
bilinen matris-degerli fonksiyon ile B bilinmeyen matris-

matris-degerli bir

degerli fonksiyon olsun. 4 ve B’nin konvoliisyon ¢arpimi
esitlik 16’daki gibi 8! matrisine esit oluyorsa B matris-
degerli fonksiyonu A’'nin konvoliisyon anlaminda soldan
tersidir ve B = A~ ile gosterilir:

B+A =6l (16)
Burada, (B *A)(0) =(6D(0) e B(0)* A0) =1,

olacaktir. Ancak A(0) = 0p olursa ¢6ziim yoktur. Ama
detA(0) # 0ise A'min soldan tersi vardir ve tekdir.
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2.4.4. n-kath konvoliisyon

n € N ve A € Mp(N) matris-degerli bir fonksiyon olsun.
A®™  esitlik 17°deki gibi yinelemeli toplam seklinde
yazilan esitlige A’nin n-kath konvoliisyonu / konvoliisyon
carpimi denir.

AP0 =TrepTico A WA Pk —Din 2 2,tEN
(17)
Ayrica n = 0 i¢in Ag.)) (t) =61 ve n= 1 igin AE}) ) =
A;(t) seklinde olur.
2.4.5. q yar1-Markov cekirdegin n katli konvoliisyonu
KMYZ'ne sahip bir (X,A) stokastik siirecinde tanimli ¢
yar1-Markov cekirdek (kernel) matris-degerli
fonksiyonunun n katli konvoliisyonu (esitlik 18),

qP) = P(Xy=j, Ay =t|Xo=0);i,jEDvetEN
(18)

seklinde yazilabilir (Barbu ve Limnios, 2009).

ispat:

n = 0 icin (hi¢ adim atmama),

g (t) = P(Xo = j, Ao =  |Xo = D)= 81

n = 1 icin (ilk gecis),

0P (®) =P(Xy =j,A; =t |Xo =) = q;;(t)

n = 2 igin, yani iki ve daha fazla adim i¢in genel ifade;

g () = P(Xy = j,An =t |Xo = 1)

Y

T €D

[

PXy,=j,A,=tX;=rA=1|Xo=1)

i

-+
|
=

PX,=jA,=t|X =1, A, =1,X,

<
m
]
I

Ju

=D)x[P(Xy =74 =1|Xo=1)]

-+
|
=

P(Xn1=j,Apr =t =1 | Xo=7)x[P(X;

<
m
o}
1l

-

=1Ty=1|Xo=1i)]

-
|
[

qﬁ’}_l)(t —Dqiyr(D); tn ENven=2

<
m
\>]
1l

o

2.4.6. q yari-Markov c¢ekirdeginin konvoliisyon
acilimi:

Y =@(t); t € N) € Mp(N) matris-degerli
olsun. q yari-Markov cekirdek (kernel) fonksiyonunun
t'ye gore konvoliisyon carpimlari ile olusan matrislerin
toplami olarak (esitlik 19);

Y(E) =iy (©) = Xheo 4 (©); ij ED, tEN (19)
seklinde tanimlanir. Ayni zamanda (t) fonksiyonu,

fonksiyon

(81 — @)(t) matris-degerli fonksiyonunun konvoliisyon
anlaminda soldan tersine esittir.

ispat:

vVt €N igin;

(W1 -@)®) =p@®) —p*q(®)

i 9™ (1) - (i g™ q) ©

n=0 n=0
t n+1
S AIOEDWRIG
n=0 n=1

seklinde yazilabilir. Ayni1 sekilde n,t e Nven>t+1
icin g yari-Markov ¢ekirdek fonksiyonunun n’inci
konvoliisyonu g (t) = 0 oldugundan yukaridaki esitlik
tekrar diizeltilip,

=@ -9)® = Z ™) - Z ™) = q9@©)
n=0 n=1

= 6I(t)
seklinde birim matris olarak gosterilebilir. (t)
fonksiyonunun ¢ézimi (esitlik 20),

Ip
Y(e) = {_25;3 (OIQ RG]

t=20
t>0,te N}

(20)
seklinde parcali ileri algoritmas1 ile ¢o6ziimleme
yapilabilir (Barbu ve Limnios, 2009).

2.5. Yari-Markov Zinciri i¢in Parametrik Olmayan
Tahmin

K € N * belli sabit zamanda, sanstrli (X, A) stokastik
siirecide tamimli (X, Ap)men) ikili rasgele degiskenler
dizsinin ergodik Markov yenileme zincirine iliskin 6rnek
bir yolu(a simple path) veya siirecin hikayesi H(K) =
(XO, Ty, Xnao-1 Tnaoys Xy CK) seklinde gosterilsin.
Burada N(K), esitlik 9’da verilen sayma siirecini, Xy
ziyaret edilen son durumu, Cx =K — Ay(k) son ziyaret
edilen durumunda sansiirlenmis kalis siiresini temsil
eder. H(K) yari-Markov ornek zincirinden faydalanarak
deneysel tahmin edicisinin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

(esitlik 21),

L(K) = ey, T Pty o st (Tn) iy (k)3 6 €
D;t € Nvet < K (21

seklinde gosterilmistir. Burada ax, Markov zincirin

baslangic durumunu gésteren vektorii, H(n) baslangicta i
durumundaki sagkalim fonksiyonu,

Hi(m) = P(Ty > n |X, =0)

n
=1—ZZ qij(t); n€ N«
t=1

)

seklinde gosterilmistir. py _ x ise p;; gomiili Markov

gecis matrisini, fx . x.
bekleme siiresi kosullu olasiik fonksiyonunu yani f;;,

i durumundan jdurumuna

gostermektedir.

Biiyiik K degeri icin Cy sansiir siiresinin olabilirlik
fonksiyonuna O6nemli bilgiler eklemedigi igin L(K)
fonksiyonundan HXN(K) (ck) terimi ile ay, terimi sadece bir
gozlem icerdiginden bu terimler ihmal edilebilir (Barbu,
2004). Sonug olarak L(K) en ¢ok olabilirlik fonksiyonu
diizenlenerek L1(K) olabilirlik fonksiyonu (esitlik 22),

LIK) = TINS px, . x, [fx -1, (T] (22)

olarak yazlabilir (Barbu ve Limnios, 2009). L1(K)
olabilirlik fonksiyonuna ait log(L1(K)) fonksiyonu su
sekilde tanimlanabilir (esitlik 23).
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log(L1(K)) = XK, 37 ;4[N () log(pi;) +
Nyj (&, K)log (£ () (23)

Langrange ¢arpani cok degiskenli bir
fonksiyonun maksimum veya minimum degerini, verilen

yontemi,

sinirlar veya kisitlar altinda bulmak i¢in kullanilan bir
matematiksel optimizasyon teknigidir. Bu teknikle Esitlik
23’deki log(L1(K)) olabilirlik fonksiyonu yardimiyla p;;,
fij(®), q;j(t) fonksiyonlarinin empirik tahminedicileri
asagidaki gibi elde edilebilir (esitlik 24).

p;ij’'nin tahmin edicisi,

A N;;(K)
pi; (K) = W

(24)
olarak bulunur. Burada N; (K) i durumuna yapilan toplam
ziyaretlenin sayisi, N;;j(K) i durumundan j durumuna
yapilan toplam ziyaret sayisidir (esitlik 25).

fij(t)’'nin tahmin edicisi,

2 _ Ny(©&K)
fij(® = )

(25)

olarak bulunur. Burada N;;(t,K) ilk t siire icinde i

durumundan j durumuna yapilan toplam ziyaret
sayisidir. Ayrica fij ve p;; degerleri kullanarak g yari-
Markov ¢ekirdek fonksiyonun tahmin edicisini elde
edilebilir. Esitlik 6'dan faydalanarak §;; tahmin edicisi,
verilmistir (esitlik 26).
Ny;(£,K)
4ij = W (26)
Bu tahmin edicilere dayali olarak diger fonksiyonlari
tahmin ediciler elde edilmis ve ayrica yari-Markov gecis
olasilik fonksiyonunun tahmin edicisi asagida (esitlik 27)

verilmistir (Kaya ve ark., 2022).
P&, K) =P(,K) = (1—17(.,1())@) (27)

2.6. Cok Durumlu Sagkalim Modeli

Hastalarin gecmisteki bir kesit zamanda belirli bir sayida
tanimli durum arasindaki gegisleri incelendiginde belirli
bir yol izlendigi gozlenir. Bu durumlar arasidaki
gecisleri modellemek i¢in kullanilan istatistiksel yonteme
¢ok durumlu sagkalim modeli (CDSM) denir. Hastalarin
gecmisinde izledigi yoldan elde edilen veriler
kullanilarak, durumlar arasindaki gecis olasiliklari, gecis
stirelerinin dagilimlar1 ve varsa gecis siirelerini etkileyen
faktorler modellenir ve her durumdaki bekleme siireleri
de dikkate alinir (Hougaard ve Dk, 1999; Jackson, 2011).
CDSM’nde gecmis oykiisii/hikayesi olan gelecege yonelik
tahmin modelleri genellikle stokastik siireclere dayanan
Markov siiregleri ve bu siirecin tiirevlerini kullanarak
¢ozlimlenir. Bu ¢alismada, ¢ok durumlu sagkalim
modelinin yari-Markov
gerceklestirilmistir.

D ={d;,d;,ds,..,d-_1,d, } seklinde r
olusan kiime, ¢ok durumlu sagkalim modelinin durum

¢ozlimlenmesi stireci ile
elemanindan

uzayini temsil etmektedir. D durum uzayina sahip X =
{X(t),t € N} seklinde bir stokastik siire¢ olsun. X(t), t

aninda isgal edilen durumu gosteren bir rasgele
degiskendir. i,j e D ve s,t e N ves < t olacak sekilde X
stokastik siirecinin gecis fonksiyonu (esitlik 28),

Pi(t) = PX(t+s)=j|X(s)=i,H)vei,j=12,..,7

(28)

seklinde tanimlanabilir. Burada P;;(t) i durumundan j
durumuna t siirede gecis olasiligini ifade eden olasilik
fonksiyonudur. 0 < s siiresi icinde Hy_, s anina kadar
izlenilen yolun ge¢misi veya hikayesini temsil eder. Hg_,
ayn1 zamanda, ziyaret edilen 6nceki durumlari, mevcut
ve oOnceki durumlardaki kalis stirelerini, Onceki
durumlara gecis zamanlarini ve diger ilgili bilgileri icerir
(Cook ve Lawless, 2018). P;;(t) i,j € D ve bu durumlara
ait olasilik fonksiyonu olarak herhangi bir t aninda,
durumlarin kendi aralarinda tiim gegislerin olasiliklarini

iceren matrisi P(t) seklinde tanimlanabilir (esitlik 29).

P11 () p12(0) P (t)
P(t) = Pz;__(f) Pzg_gt) ler“(t) , (29)
Pr1 (t) DPr2 (t) DPrr (t)

Bu matrise CDSM’in matris-degerli olasilik gecis
fonksiyonu denir. Bu matrisin her elemani t > 0 igin [0,1]
araliginda bir olasilik degerine karsilik gelmektedir. Bu
calismada D durum uzayi, iki alt kiimeden olusacak
sekilde parcalanmistir. Birincisi, karsilikli gecisli (hayatta
olma) durumlarinin kimesi G = {d,,d,,ds,..,d,_1} ve
ikincisi yutucu/emici durumun kiimesi E = {d,} seklide
olusturulmustur. Bu durumda esitlik 29'daki matrisin
r'inci satirdaki p,.(.) elamani 1 diger tiim elemanlar
sifirdir. Genel olarak gecisli ve emici durumlari olusturun
kiimeler arasinda asagidaki kosullarin saglanmasi
gerekKir.

D= GUE,G NE= 0,G +#+ QveE + Q.

2.7. CDSM'nin Sagkalim Fonksiyonu

V i €G,t € R" icin, Esitlik 29°daki P(t) matris-degerli
olasilik gecis matrisinden yararlanarak, i durumundaki
S;(t) sagkalim fonksiyonu su seklinde tanimlanabilir
(esitlik 30).

Si(t) = a;P(t)1,, (30)

Burada baslangi¢ durumunu gosteren vektdr a; olarak
gosterilmistir. 1, . vektorii ise G kiimesinin eleman sayisi
kadar 1, E kiimesinin eleman sayis1 kadar 0’dan olusan
stitun vektdriinii ifade etmektedir.

2.8. CDSM’nin Hazard Fonksiyonu

Ayrica i €G ve t€N olmak iizere S(t) sagkalim
fonksiyonu kesikli oldugu durumlarda Kkesikli hazard
fonksiyonu esitlik 31'deki gibi yazilabilir:

Si(t) _
T 56D Si(t—1)#0
diger yerlerde
i durumundaki Kkesikli kiimiilatif hazard fonksiyonu

Ai(t) = (31)

esitlik 32’de verilmistir:
4(6) = Xiso 4D (32)
2.9. CDSM ilk Gegis Siiresinin Dagilim
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ik gecisin dagilimi, i € G gibi bir durumdat gibi gegici
bir siire bekledikten sonra ilk gecisin herhangi j € D ve
(i # j) olacak sekilde gibi bir duruma (yutucu durum
dahil) gegisin dagilimidir.i € G,t € Rt ve P(t)
CDSM’'nin matris-degerli olasilik gecis matrisi olmak
tizere, idurumundaki ilk gecis siliresinin dagihm
fonksiyonu (esitlik 33),
F®)=1-p;®) (33)
seklinde tamimlanabilir. Burada p;;(t), P(t) matrisinin
kosegen elemanlardan olusur. Buradaki i durumu ise
hastaliksiz (1) durumu, hafif hasta (2) durumu, orta ve
siddetli hasta (3) durumu seklindedir. p; (t)'nin kesikli
olmasi durumundaiset € N,i € G durumunda ortalama
bekleme siiresi OBS; esitlik 34’te verilmistir.
0BS; = ¥~ pui(t) (34)
Bu calismada, tiim hesaplamalar R (versiyon 4) yazilimi
kullanilarak gerceklestirilmis olup, veri tabani islemleri
icin MySQL (MariaDB) 8.0.30 veri tabani yazilimi
kullanilmistir (Kaya ve ark, 2022).

3. Bulgular
Bu calismada CAV hastaliginin seviyeleri hastaliksiz (1)
durumu, hafif hasta (2) durumu, orta ve siddetli hasta

(3) durumu, hastalik nedeni ile 6liim (4) durumundan
(yutucu durum) olmak iizere bu modelin durum uzayi
kiimesi D ={1,2,3,4} olarak belirlenmistir. CAV
hastaligin izleme siiresinin yil bazli kiimesi K =
{1,2, ...,18} seklinde verilmistir. Durumlar arasi gecisleri
gosteren sekil ise Sekil 2’de gosterilmistir.

_—
O

Sekil 2. CAV hastaligi ¢cok durumlu sagkalim modeli

CAV hastaliginin seviyeleri arasindaki gecisler ile bir
Markov zinciri olusturulmustur. Bu zincir 364 hastanin
toplam gecis sayist 616 olarak bulunmustur. Yapilan bu
gecisler yillara gore frekans degerleri Tablo 1'de li¢ siitun
halinde bulunmustur.

Tablo 1. CAV hastalarinin durumlar arasi gecis sayilarinin yillara gore frekans tablosu

Hastaliks1z (1) durumu

Hafif hasta (2) durumu

Orta ve siddetli hasta (3) durumu

2 B @ () 4) (1) (2) (4)
Yil () Frekanslar Yil (t) Frekanslar Yil (t) Frekanslar

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 5 2 45 1 15 15 11 0 5 12

2 30 9 12 2 19 16 11 2 3 14

3 41 12 16 3 9 11 4 1 1 2

4 20 5 12 4 3 9 9 4 0 2 7

5 35 6 13 5 0 1 7 5 0 1 7

6 17 2 8 6 0 1 2 6 0 1 1

7 15 3 4 7 0 1 2 7 0 0 4

8 17 1 7 8 0 0 1 8 1 0 2

9 7 2 6 9 0 0 0 9 0 0 2
10 7 0 7 10 0 0 0 10 0 0 2
11 4 0 5 11 0 0 0 11 0 0 0
12 4 0 4 12 0 0 0 12 0 0 1
13 0 1 1 13 0 0 1 13 0 0 0
14 1 1 4 14 0 0 0 14 0 0 0
15 0 0 2 15 0 0 0 15 0 0 0
16 0 0 0 16 0 0 0 16 0 0 0
17 0 0 2 17 0 0 0 17 0 0 1
18 1 0 0 18 0 0 0 18 0 0 0
Toplam 204 44 148 46 54 48 4 13 55
Genel Toplam 396 148 72

Yari-Markov zincir sayisi

1= hastaliksiz durumu, 2= hafif hasta durumu, 3= orta ve siddetli hasta durumu, 4= hastalik nedeni ile 61iim durumu.

Bu tablonun birinci siitununda hastaliksiz (1)
durumundan diger durumlara gecis sayilar,

stitununda hafif hasta (2) durumundan diger ve li¢lincii

ikinci

stitununda orta ve siddetli hasta (3) durumundan diger

durumlara gecis sayilar1 (frekanslar1) verilmistir. Pgy,
f(@), q(t) matrislerinin her bir t degeri igin bu tablo
kullanilarak elde edilmistir. Bu matrislerin birinci satir1
Tablo 1’'in birinci siitunundan, ikinci satir1 Tablo 1'in
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ikinci slitunundan, Uglinci satirt Tablo 1’in {iglinci
stitunundan faydalanilarak elde edilmistir. Bu agiklamaya
gore Pgy gomiilit Markov matrisi Tablo 1’ deki “Toplam”
ve “Genel Toplam” satirlar1 kullanilarak su sekilde elde

edilmistir:

204 44 44
[o 2 n 4
| 396 396 396

46 54 48
20 22 £
Pgy = |148 148 148 |
4 13 55

2 = 0o =
l72 72 72 J

0 0 0 1

Bu matris ayni zamanda zamandan bagimsiz olarak bir
hastanin simdiki durumundan bir adim sonrasi duruma

gecis olasiligini vermektedir. Ornegin; (2) durumundan
54

(3) durumuna bir adim sonrasi gecis olasiligl p,3 = e

olarak bulunmustur.

3.1. Kesikli Bekleme Siiresinin Kosullu Dagilimi
Bekleme siiresinin yogunluk (kiitle) fonksiyonunun t = 1
yilindaki f(1) matrisi hesaplanirken; Tablo 1'in t =1
satirlardaki verilerin “Toplam” satirindaki verilere orani
kullanilarak su sekilde bulunmustur:

[0 5 2 45

| 7 204 24 148|
|15 . b 11 |
f =76 51 48|
| 05 1 |
l4 13 55J
0 0 0 0

Ayrica t € K igin bekleme siiresine iliskin Eklemeli F(t)
bekleme siiresinin dagilimi fonksiyonu bir dizi seklinde
hesaplanabilir:

F() =)

FRQ)=F+f@

FR)=F@)+fQ),

F(18) = F(17) + f(18).

3.2. Kesikli Yar1-Markov Cekirdegi

Kesikli yari-Markov ¢ekirdeginin t =1 yilindaki q(1)
matrisi hesaplanirken; Tablo 1'in t =1 satirlardaki
verilerin “Genel Toplam” satirindaki verilere orani

kullanilarak su sekilde bulunmustur:
[ 5 2 45 ]
0 N

| 396 396 396|
|15, 15 11
q() =128 148 148|
| 0 5 . 12 |
l72 72 72 J

0 0 0 0

Ayrica t € K i¢in bekleme siiresine iliskin Eklemeli Q(t)
dagilim fonksiyonu bir dizi seklinde hesaplanabilir:

Q) = q(1)

Q@)= oM+ 9

QB3 =@+ 93

Q(18) = Q(17) + q(18).

3.3. Kesikli Bekleme Siiresinin Dagilimi

hi(t) = Y321 qi(t);t €K, vei,j € Dve (i # j)

formilli ile asagidaki gibi  hesaplanmaktadir.
i durumunda beklemede iken bu durumdan ayrilmasi
“basarisizligin” olmasi seklinde yorumlanabilir. h,(1),
hastaliksiz (1) durumunda iken t = 1 yilinda ilk gecisin

(2) veya (3) veya (4) durumuna olma olasiligy,

2 45

hi(1) = q12(1) + q13(1) + q14(1) = ﬁ*‘ﬁ +ﬁ
52
T 396

h,(1), hafif hasta (2) durumunda iken t = 1 yilinda ilk
gecisin (1) veya (3) veya (4) durumuna olma olasihig,

ha(1) = 211+ Qs(1) + Gz3(1) = o + s+
2 =21 q23 24 T 148 ' 148 ' 148
_ 41
T 148

h;(1), orta ve siddetli hasta (3) durumunda iken t = 1
yilinda ilk gecisini (1) veya (2) veya (4) durumuna olma
olasilig,

0 12 17
h3(1) = q31(1) + q32(1) + q34(1) = 7 + ﬁ"‘ﬁ =7
seklinde bulunmustur. sekilde t'nin diger

degerleri icin h;(t) fonksiyonun matris degerleri
hesaplanmistir (Kaya ve ark., 2022). Ayrica, hastalik

Benzer

nedeni ile o6lim (4) durumu bir yutucu durum

oldugundan (4) durumundan yani (h,(.)), diger

durumlara gegis olasilig sifirdir.

3.4. Kesikli Kiimiilatif Bekleme Siiresinin Dagilimi

flk gecis siiresinin kiimiilatif dagihmi fonksiyonu t €

K,vei,j € D ve (i # j) olmak iizere H;(t) = ¥j_; Q;;(t)

formiiliinden su sekilde hesaplanmistir:

Hi(t) = Q12() + Qu3(1) + Q14 (t)

Hy(t) = Q21 (8) + Q23(0) + Q24(0)

H3(t) = Q31 () + Q32(0) + Q34(0)

Benzer sekilde t'nin diger degerli i¢in H;(t) fonksiyonun

matris degerleri hesaplanmistir.

3.5. CDSM Yari1-Markov Olasilik Ge¢is Fonksiyonu

CAV hastaligi tasiyan bir hastanin yillara gore bir

durumdan diger bir duruma gecis olasiliklar, esitlik

29‘daki P(t) yari-Markov matris-degerli olasilik gecis

fonksiyonu ile elde edilir. P(t)'nin olasilik degerlerini

bulmak i¢in iki ayr1 konvoliisyon hesab1 yapilmaktadir.

Esitlik 20’deki ileri algoritmasi kullanilarak ¢ ‘nin 1’den

18’e kata kadar olan konvolliisyon c¢arpim sonucu

degerleri su sekilde hesaplanmistir:

Baslangi¢ matrisi;

¥(0) = 61(0)=1,

birinci kat konvoliisyon ¢arpimi degeri;

Y(1) =(0).q(1)

ikinci kat konvoliisyon ¢arpimi degeri;

P(2) = 9(0).9(2) + ¥(1).q(1)

tgtlincii kat konvoliisyon ¢arpimi degeri;

Y3) =¥(0).93) + ¥(1).9(2) +¥(2).q(1)

ve on sekizinci kat konvoliisyon ¢arpim degeri;

»(18) = 1(0).q(18) + ¥ (1).q(17) + (2). q(16)
+9(3).q(15) + -+ ¥(17).9(1)

CAV hastahginin simdi i durumunda iken diger bir olarak yazilabilir.

duruma ilk gecis stiresinin fonksiyonu, P(t), yari-Markov olasilik gecis fonksiyonunun Kkesikli
degerlerini elde etmek igcin Y() ve (I —H)(t)
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matrislerinden faydalanarak, 1 ile 18 kat ve arasi

konvoliisyon kullanillarak  su  sekilde
hesaplanmistir:

1(0) 4x4 tipinde birim matris olmak tizere,

P(0) = ¥(0).(I — H)(0)

birinci kat konvoliisyon ¢arpimi degeri,

P(1) = %(0).(I — H)(1) +y(1). (I — H)(0)

ikinci kat konvoliisyon ¢arpimi degeri,

P(2) = ¢(0).(0 —H)@) +y¥(1).(0 —H)(D) +

Y(2).(I — H)(0)

ve on sekizinci kat konvoliisyon ¢arpimi degeri,

P(18) =¢(0).(J —H)(18) +y(1).(I —H)(17) +
Y(2).(I —H)(16) + -+ +¥(18).(I — H)(0).

P(t)'nin elde edilen bu degerleri ¢alismada kullanilan
verilere gore CAV hastaliginin ¢DSM’nin P(t) olasilik
gecis  fonksiyonunun bir edicisidir. Bu
hesaplamaya dayanarak oOrnegin P(5) fonksiyonunun

¢arpimi

tahmin

olasilik matrisi gosterimi su sekilde bulunmustur:

P(5)
0.38804297 0.19715483 0.09571078 0.31909141
_10.20258535 0.124331790 0.19301665 0.48006621

| 0.0589836 0.06819446  0.24053282 0.63228910
0 0 0 1

Bu matris t =5 yili i¢in Ornegin hasta baslangicta
hastaliksiz (1) durumunda (birinci satirda) iken tekrar
(1) durumundaki olma olasiligi p;;(5) = 0,38804297,
baslangicta hafif hasta (2) durumunda (ikinci satirda)
iken orta ve siddetli hasta (3) durumunda olmasi
olasiligl p,3(5) = 0,19301665, baslangicta orta ve
siddetli hasta (3) durumunda (lglinci satirda)
hastaliksiz (1) durumunda olmasi olasiigl p3;(5) =
0,0589836 ve dlmesi olasiligl ise p34(5) = 0,63228910
olarak bulunmustur. Benzer sekilde P(t) matrisinin diger
t degerleri icin 18 matris elde edilmistir. Hesaplanan 18
adet matrisin birinci satirlariyla olusturulan hastaliksiz
(1) durumundan diger durumlara gegisin olasiliklarini
ifade eden P;.(t) gecis fonksiyonuna ait degerler Tablo
2'de sunulmustur.

Tablo 2. Hastaliksiz (1) durumundaki P1.(t) yari-Markov olasilik gecis tablosu

Vil () (1) (2) (3) (4)

0 1 0 0 0

1 0.86868687 0.01262626 0.005050505 0.1136364
2 0.74117868 0.08523675 0.027864986 0.1457196
3 0.57624313 0.16565741 0.060252078 0.1978474
4 0.50336065 0.16527527 0.076891283 0.2544728
5 0.38804297 0.19715483 0.095710783 0.3190914
6 0.33785160 0.17691810 0.106134051 0.3790963
7 0.29497516 0.15427407 0.113824708 0.4369261
8 0.23731162 0.15034999 0.111476263 0.5008621
9 0.20161644 0.12326732 0.112124123 0.5629921
10 0.16508235 0.10534305 0.103387151 0.6261874
11 0.13853478 0.08849800 0.093288203 0.6796790
12 0.11229015 0.07641669 0.083947093 0.7273461
13 0.10041653 0.05958080 0.076409661 0.7635930
14 0.07755427 0.05009729 0.068560927 0.8037875
15 0.06460117 0.04111397 0.058428430 0.8358564
16 0.05710805 0.03371494 0.049673810 0.8595032
17 0.04516877 0.02856909 0.042107346 0.8841548
18 0.03635287 0.02647863 0.035805144 0.9013634

1= hastaliksiz durumu, 2= hafif hasta durumu, 3= orta ve siddetli hasta durumu, 4= hastalik nedeni ile 6liim durumu.

Bu tablo t € K i¢in baslangicta hastaliksiz (1) durumunda
iken (1), (2), (3) ve (4) durumuna gecis olasiliklarini
igerir. P(5) matrisinin birinci satir degerleri bu tablodaki
t = 5 ‘ind satirinda aynen okunabilir. Benzer sekilde 18
adet matrisin ikinci satirlariyla olusturulan hafif hasta (2)
durumundan diger durumlara gecisin olasiliklarini ifade
eden P,.(t) gecis fonksiyonuna ait degerler ile orta ve
siddetli hasta (3) durumundan diger durumlara gecisin
olasiliklarini ifade eden P;.(t) gegis fonksiyonuna ait
degerler tablosu c¢ikartilmistir (Kaya ve ark., 2022).

3.6. CDSM'’in Kesikli Sagkalim Fonksiyonu
CAV hastalarindan elde edilen veriler ile Esitlik

(30)’teki hesaplamaya gore
durum (1), (2) ve (3)'teki sagkalim fonksiyonuna ait

kesikli degerler su form kullanilarak elde edilmistir:
Hastaliksiz (1) durumdaki S, (t) sagkalim fonksiyonunun
genel ifadesi,

1
S,(6) = [1,0,0,0].P(t). H
0

seklinde matris formu biciminde gosterilmistir. Ornegin
bireyin t = 5 yilindaki sagkalim fonksiyonu S; (5) degeri
P(5) matrisinden faydalanilarak yukaridaki matris formu
kullanilarak su sekilde hesaplanmistir; 0.38804297 +
0.19715483 + 0.09571078=0.6809086. Bu olasiligin
anlami, hasta baslangigta hastaliksiz (1) durumunda
iken t = 5 yilinda (1) veya (2) veya (3) durumlarindaki
hayatta olma olasiliklari toplami olarak ag¢iklanabilir.
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Diger hafif hasta (2) durumdaki  S,(t) sagkalim
fonksiyonunun genel ifadesi,

1
S,(t) = [0,1,0,0]. P(t). H
0

ve son olarak orta ve siddetli hasta (3) durumundaki
S5 (t) sagkalim fonksiyonunun genel ifadesi,

1
Ss(t) = [0,0,1,0]. P(¢). H
0

seklinde matris formu biciminde gosterilmistir. Ayrica
CAV hastaliginin seviyeleri goéz ardi edilerek yani
baslangictan hastalik nedeni ile 6liim (4) durumuna gegis
stireleri kullanilarak Kaplan-Meier sagkalim
fonksiyonunun tahmin edicisi Sk, (t) R programi yardimi
ile hesaplanmistir. Bu gecislerdeki siirelerini igeren veri
seti “CAVToplamBasarisizlikSureli” sekilde diizenlenerek
Skm(t) Kaplan-Meier sagkalim fonksiyonunun tahmin
edicisi,

KMTahmin<-survfit(Surv(sure,olu) ~ 1, data =
CAVToplamBasarisizlikSureli)

Sym<- KMTahmin$surv

seklinde R programinin kaynak kodu yardimiyla elde

edilmistir. Durumlardaki sagkalim fonksiyonunun yillar

Hastaliksiz (1) durumundaise S; (5)=0,68090859,
Hafif hasta (2) durumunda ise S,(5)=0,1993379,

Orta ve siddetli hasta (3) durumunda ise
S$5(5)=0,36771090 ve Sku(5)=0,601648352 olarak
bulunmustur. S1(t), S,(t), S3(t), Sku(t) sagkalim
fonksiyonlarina ait grafikleri ise Sekil 3’te bir arada
gosterilmistir.
oI e —
“ Sy(t)
Nah e Sit)
g . \ 2 == Ss(1)
F gl gl
5 g e
% g — \‘~A i =
g L T T T T ——= T
0 5 10 15 20

Sekil 3. CAV hastaligi durumlar sagkalim fonksiyonlari
grafigi

Grafik incelendiginde baslangicta hastaliksiz (1)
durumunda olan hastalarin sagkalim olasiliklar1 daha az
azalirken baslangigta orta ve siddetli hasta (3)

icindeki degerleri iceren Tablo 3’deki gibi bulunmustur. durumundaki  sagkalim  olasiliklar1  daha  hizh

Ornegin bir CAV hastas1 ilk 5 yila geldiginde sag kalma azalmaktadir.

olasiliklar eger baslangicta;

Tablo 3. Baslangi¢ durumuna gére sagkalim fonksiyonun kesikli degerleri

Yil (t) S1(t) S2(t) S3(t) SKM(t)

0 1 1 1 1
1 0.88636364 0.92567568 0.83333333 0.876373626
2 0.85428042 0.82294226 0.63372748 0.832417582
3 0.80215262 0.73982676 0.59256202 0.758241758
4 0.74552721 0.62456504 0.48178557 0.692307692
5 0.68090859 0.51993379 0.36771090 0.601648352
6 0.62090375 0.44891997 0.33441608 0.538461538
7 0.56307394 0.38761080 0.26061920 0.467032967
8 0.49913787 0.33316552 0.21582448 0.379120879
9 0.43700788 0.28999768 0.17104520 0.288461538
10 0.37381256 0.25207161 0.12909812 0.230769231
11 0.32032097 0.21397669 0.11642914 0.170329670
12 0.27265394 0.18200276 0.09095997 0.112637363
13 0.23640700 0.14762741 0.08055764 0.093406593
14 0.19621248 0.12489644 0.07099946 0.060439560
15 0.16414357 0.10654103 0.06288794 0.038461538
16 0.14049680 0.09011130 0.05573674 0.024725275
17 0.11584521 0.07693291 0.03538636 0.013736264
18 0.09863665 0.06428608 0.02999878 0.008241758
19 0 0 0 0.005494505

S1(t)= hastaliksiz (1) durumundaki sagkalim fonksiyonu, Sz(t)= hafif hasta (2) durumundaki sagkalim fonksiyonu, S3(t)= orta ve
siddetli hasta (3) durumundaki sagkalim fonksiyonu, Skm(t)= KAPLAN-Meier seviyesiz sagkalim fonksiyonu

3.7. Kiimilatif Hazard Oram
Olasilik
degerlendirilmesine katkida bulunmak icin belirli bir
t anindaki tehlike hizinin biyiikliigiine bakilir. CAV

fonksiyonlarinda, bir analizin

hastaligl seviyeleri arasindaki sagkalim fonksiyonlar
kullanilarak Esitlik 32 kullanilarak eklemeli hazard
oranlar kesikli degerleri ¢t > 1 icin elde edilmis ve bu
degerlere iliskin eklemeli hazard oranlar grafigi Sekil
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4’teki gibi bulunmustur (Kaya ve ark., 2022).

A

— At
=== A1)
Adlt)

- A4lt)

il
Sekil 4. CAV hastalifi durumlarinin eklemeli hazard
oranlar grafigi.

Sekil 4 hasta (3)
durumunda olan hastalarin zaman i¢inde hazard tehlike
yliksek, (1) hastaliksiz
hastalarin zaman icinde hazard tehlike oranlar1 diisiik

incelendiginde orta ve siddetli

oranlari durumunda olan
oldugu gorilmiistiir. Bu ytizden (1) ve (3) durumuna
yapilan gegisleri etkileyebilecek cinsiyet, tani, yas, donor
yast gibi es degiskenlerin etkisini belirlemek i¢in R
programi yardimi ile Cox regresyon analizi yapilmistir.

Analiz sonucunda, her iki duruma yapilan gegislerin
etkisinin p > 0.05 oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu
sonug, cinsiyet, tani, yas, dondr yasi gibi es degiskenlerin
yapilan Walt testi sonucunda etkisinin olmadigi anlamina
gelmektedir (Kaya ve ark. 2022). Béyle bir sonug klinik
degerlendirmeye katkida bulunabilir.

3.8. CDSM’nin ilk Gegis Siiresi Kesikli Dagilim
Fonksiyonu

CAV hastalarindan elde edilen veriler ile Esitlik 33’teki
hesaplamaya gore durum (1), (2) ve (3)'teki ilk gecis
stiresi fonksiyonuna ait kesikli degerler su form
kullanilarak elde edilmistir:
Hastaliksiz (1) durumdaki
dagilim fonksiyonu,

F (&) =1-pu (),

hafif hasta (2) durumdan diger durumlara ilk gecisin
dagilim fonksiyonu,

F(t) = 1—p32(0),

orta ve siddetli hasta (3) durumdan diger durumlara ilk
gecisin dagilim fonksiyonu,

F5(t) = 1—p33(t)

formunda hesaplanarak F; (1), F,(t), F5(t) dagilim
fonksiyonlarinin 18 yillik kesikli degerleri Tablo 4’deki
gibi bulunmustur.

F, (t) bekleme siiresinin

Tablo 4. CAV hastalig1 durumlarina ait ilk gecis stiresinin kesikli dagilim fonksiyonlarinin degerleri

t F(0) R F3(t)

0 0 0 0

1 0.131313 0.277027 0.236111
2 0.258821 0.57952 0.492962
3 0.423757 0.722921 0.538273
4 0.496639 0.840843 0.655846
5 0.611957 0.875668 0.759467
6 0.662148 0.886442 0.784002
7 0.705025 0.904924 0.838892
8 0.762688 0.916823 0.88092
9 0.798384 0.924509 0911396
10 0.834918 0.933213 0.942465
11 0.861465 0.942155 0.945559
12 0.88771 0.949872 0.962689
13 0.899584 0.963025 0.965587
14 0.922446 0.968722 0.968227
15 0.935399 0.973873 0.970479
16 0.942892 0.978206 0.972411
17 0.954831 0.981849 0.988001
18 0.963647 0.984843 0.98958
19 1 1 1

F1(t)= hastaliksiz (1) durumundaki ilk gecis stiresi dagilim fonksiyonu, Sz(t)= hafif hasta (2) durumundaki ilk gecis stiresi dagiim

fonksiyonu, S3(t)= orta ve siddetli hasta (3) durumundaki ilk gecis siiresi dagilim fonksiyonu

Tablo 4 incelendiginde 5 ve daha az bir y1l iginde;
Hastaliksiz (1) durumundan diger herhangi bir duruma
gecis olasiligy,

F,(5) = P(T <£5) = 0.6119570,

hafif hasta (2) durumundan diger herhangi bir duruma
gecis olasiligy,

F,(5) =P(T <5) =0.8756680,

ve son olarak orta ve siddetli hasta (3) durumundan
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diger herhangi bir duruma gecis olasiligy,

F3(5) = P(T <£5) =0.759467

seklinde bulunmustur.

3.9. CDSM Parametrik Fonksiyonlarinin Tahmini

CAV hastaligindaki (1), (2) ve (3) durumlarina ait kesikli
sagkalim fonksiyonlar1  S;(t), S,(t), S5(t) ile bu
durumlara iliskin ilk gecis siiresinin kesikli dagilim
fonksiyonlar F; (t), F,(t), F5(t) igin, Weibull, log-normal
ve gamma parametrik siirekli dagilimlar arasindan en
uygunu ic¢in ii¢ ayr1 ydnteme basvurularak tahmin
yapilmistir. Birincisi, dogrusal olmayan en kii¢iik kareler
(Nonlinear Least Squares-NLS) yontemi, ikincisi, iki
dagilim arasindaki en iyi uyuma sahip R kare degeri
bulma yoéntemi ve {glinciisii ise iki dagilim fonksiyonu
arasindaki benzerligi 6lcen Two-sample Kolmogorov-
Smirnov testi yontemidir.

NLS yonetimi R yazilimina entegre edilen nls
kiitiiphanesi ile yapilmistir. Bu kiitiiphaneye parametre
olarak dagilim/yogunluk fonksiyonu veriler yiiklenir
hesaplama sonucunda parametre («,f gibi) tahmini bu
parametre tahminine iliskin standart hata, parametrenin
test istatistiginin p degerlerini sonug olarak déner ve p

‘nin en biiyiik degerine bakilir.

R yazilmindaki ks.test(S,,(¢),S.(t)) ve ks.test(F,(t), F (t))
komutlartyla iki dagilimin Two-sample Kolmogorov-
Smirnov testinin D kritik degeri ve buna karsilik gelen p
degeri doner ve p’'nin en biiyiik degerine bakilir.
Diizeltilmis R3,, degerlerinin biiyiik degerine bakilir.
Bakilan bu {i¢ en biiyik degere sahip parametrik
fonskiyon segilir. Burada R3,;, 6l¢iitii dogrusal regresyon
stk kullanilirken dogrusal olmayan bir
fonksiyon icin kullanildiginda bu olgiitiin degeri negatif
olarak cikabilmektedir. Yani regresyon kareleri toplami

analizinde

toplam Kkareler toplamindan biiyilik ¢ikabilmektedir.
Ancak R3%,, ‘nin alacagi en biiyiik iliski degeri 1
olmaktadir. Calismada S;(t) sagkalim fonksiyonu veya
F; (t) dagilim fonksiyonun yanit ve agiklayici degiskenleri
arasindaki R2,;, iliski degerleri 1’e cok yakin oldugundan
ve model uyumu hakkinda bir bilgi verdiginden iligki
olciitl olarak kullanilmasinda sakinca goriilmemistir.
Yukarida agiklanan yontemlere gore CAV hastaligina ait
CDSM'nin yari-Markov sagkalim fonksiyonlarina en
uygun parametrik sagkalim fonksiyonlar1 Tablo 5’te
gosterildigi gibi bulunmustur.

Tablo 5. Yari-Markov sagkalim fonksiyonlarina en uygun parametrik sagkalim fonksiyon tahmini

E(T) Var(T) or R2,. K-S
S, (t)- yar1-Markov 9.01 31.45 5.61
S1p (t)~weibull(1.393,9.913) 9.04 43.24 6.58 0.996 D=0.1,p=1
S, (t) yari-Markov 7.35 26.92 5.19
Sap (t)~weibull(1.205,7.496) 7.04 34.50 5.87 0.999 D=0.05,p=1
S5 (t) yari-Markov 5.56 21.46 4.63
S3p(t)~weibull(1.007,5.198) 5.18 26.52 5.15 0.998 D=0.1,p=1

E(T) = T rasgele degiskeninin beklenen degeri (ortalama sagkalim siiresi), Var(T) = T rasgele degiskenine ait varyans, o, =

T rasgele degiskeninin standart sapmasi, S;(t) = i durumundaki sagkalim fonksiyonu, S;,(t) = i durumundaki parametrik sagkalim

tahmin fonksiyonu, K-S=Kolmogorov-Smirnov

Tablo 5’deki sagkalim fonksiyonlarim1 su sekilde
karsilastirabiliriz:
1. "S;(t)- yan-Markov:" sagkalim fonksiyonunun

ortalama hayatta kalma stiresi (E(T)) 9.01, varyansi
(Var(T)) 31.45 ve standart sapmasi (o7) 5.61 olarak
bulunmustur.

2. "S;p(t)~weibull(1.393,9.913):" 5, (t) fonksiyonu i¢in
tahmin edilen bu parametrik sagkalim fonksiyonu
icin ise ortalama hayatta kalma siiresi 9.04, varyansi
43.24 ve standart sapmasi 6.58 olarak bulunmustur.

Kolmogorov-Smirnov testi sonuglarina gore, D degeri 0.1

ve p degeri 1'e ¢ok yakin bulunmustur. Bu test, iki

dagilim arasindaki benzerligi ol¢mektedir. D degeri
kiciik ve p degeri biuyik oldugunda, iki dagilim
arasindaki  benzerlik  gilicliidiir. ~ Bu  durumda,

Sip (t)~weibull(1.393,9.913)  parametrik  sagkalim

fonksiyonu ile S;(t)-yari-Markov sagkalim fonksiyonu

arasinda gii¢lii bir benzerlik oldugu soylenebilir. Ayrica

R3,; degeri 0.996 olarak elde edilmistir, bu da S;,(t)

parametrik sagkalim fonksiyonunun S;(t)- yari-Markov

sagkalim fonksiyonuna iyi bir

uyum sagladigini

gostermektedir. Bu iki sagkalim fonksiyonun grafigi Sekil
5’te gosterilmistir.

S(t)=P(T >1)

00 02 04 06 08 10

0 5 10 15
Yil

Sekil 5. CAV hastaligi parametrik sagkalim fonksiyonu
karsilastirma grafigi.

Hastaliksiz (1) durumun S, (t)- yari-Markov sagkalim
fonksiyonu ile bu fonksiyona iliskin S;,(t) parametrik
sagkalim oldukea oldugu
goziikmektedir. Boylece S;,(t) sagkalim fonksiyonu

fonksiyonu uyumlu
Hastaliks1z (1) durumu i¢in kullanilabilecegi séylenebilir.
Benzer sekilde hafif hasta (2) ve orta ve siddetli hasta (3)
durumu icin parametrik sagkalim fonksiyonlar1 elde
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edilmistir (Kaya ve ark., 2022).

Yukarida agiklanan yontemlere gore CAV hastaliginin
CDSM'nin yari-Markov ilk gecis siiresinin dagilim
fonksiyonuna en wuygun parametrik ve dagilim
fonksiyonlar1 Tablo 6'da gosterildigi gibi bulunmustur.
Bu tabloya gore " F;(t)- yari-Markov " dagiliminin
beklenen degeri 5.95, varyansi 22.70 ve standart sapmast
4.76 olarak bulunurken, "Fy, (t)~weibull(1.055,5.661)"
parametrik dagiliminin beklenen degeri 5.54, varyansi
27.65 ve standart sapmasi 5.26 olarak hesaplanmistir.
Ayrica,  "Fy,(t)~weibull(1.055,5.661)"  parametrik
dagiliminin "F; (t)- yari-Markov" dagilimina iyi bir uyum
sagladigini goésteren yiiksek bir R2,;, degeri (0.999) ve K-
S testi sonucu (D = 0.05, p = 1) elde edilmistir.

Bu bilgilere dayanarak F,(t) parametrik dagihm
fonksiyonu Hastaliksiz (1) durumundaki ilk gecis
stiresinin dagilim fonksiyonu yerine i¢in kullanilabilecegi
soylenebilir. Bu ilk gecis siiresine ait iki dagilim
fonksiyonun grafigi Sekil 6’'te gosterilmistir.

Benzer sekilde hafif hasta (2) durumu igin F,, (t) ve orta

ve siddetli hasta (3) durumu igin F;,(t) parametrik
dagilim fonksiyonlari elde edilmistir (Kaya ve ark., 2022).

D_
a
‘—-O_
Vo w©
= °o 7
T <
= O
(IR
™~
o
o |
© I | | |
5 10 15 20
Yil

Sekil 6. CAV hastalif1 parametrik ilk gecis siiresi dagilim

fonksiyonu karsilagtirma grafigi

Tablo 6. Yari-Markov ilk gecis siiresi fonksiyonlarina en uygun parametrik dagilim fonksiyon tahmini

E(T)  Var(T) or R, K-S
F, (t)-yari-Markov 5.95 22.70 4.76 - -
Fy (t)~weibull(1.055,5.661) 5.54 27.65 5.26 0.999 D=0.05p=1
F,(t) -yari-Markov 3.40 12.85 3.58
Fyp (t)~weibull (0.906, 2.506) 2.62 8.42 290 0992 D=0.3,p=03291
F;(t) yari-Markov 4.20 13.99 3.74
F3, (t)~weibull (0.940,3.601) 3.70 15.56 3.94 0.998 D=0.3,p=0.3291

E(T): T rasgele degiskeninin beklenen degeri (ortalama sagkalim stiresi), Var(T): T rasgele degiskenine ait varyans,
or: T rasgele degiskeninin standart sapmasi, F; (t): i durumundaki ilk gegis siiresinin dagilim fonksiyonu, F(t): i

durumundaki ilk gecis stiresinin parametrik dagilim fonksiyonu,

4. Tartisma

Bu c¢alismada CDSM'nin ¢o6ziimlenmesi Kkesikli yari-
Markov stirecinde, durumlar arasindaki gecis olasiliklar
konvoliisyon yontemiyle elde edilmistir. Bu gecis
olasiliklar1 kullanilarak durumlar arasindaki gecislere
iliskin sagkalim fonksiyonu, hazard fonksiyonu ve ilk
gecis siirelerinin dagilim fonksiyonlar1 elde edilmistir.
Ayrica, durumlar arasi gegisleri etkileyebilecek faktorler
arasinda hastalarin cinsiyeti, tanisi, yasi ve donér yasinin
da bulundugu etkenlerin etkisini degerlendirmek
amaciyla Cox regresyon analizi yapilmistir.

Putter ve ark. (2006), meme Kkanserini ilerlemesini
etkileyen faktorlerin (agiklayici degiskenlerin) etkisini
¢ok durumlu bir modelde incelemisler ve bu faktérlerin
gecislere etkisini belirlemek icin benzer bir ydntem
kullanmistir.

Jackson (2021) tarafindan gelistirilen ¢ok durumlu
modelde, bu ¢alismadaki verilere ek olarak hi¢ durum
degisikligi yapilmayan gecislerin bilgileri de dikkate
alindi. Bu yaklasimla, hastaliksiz (1) durumunda
8.8 yil, hafif hasta (2)
durumunda ortalama bekleme siiresi 2.2 yil ve orta ve

ortalama bekleme siiresi

siddetli hasta (3) durumunda ortalama bekleme siiresi

1.8 yi1l olarak hesaplandi. Bu c¢alismada ise (1)
durumunda 5.95 yil, (2) durumunda 2.62 yil ve (3)
durumunda 3.70 yil olarak bulundu. Bununla birlikte,
Jackson (2021)'1n ¢alismasindaki {i¢ duruma ait sagkalim
fonksiyonlar1 bu calismadaki sagkalim fonksiyonlariyla
oldukca benzerlik gosterdigi gozlendi.

Sonug olarak, bu ¢alisma, CDSM alaninda alternatif bir
yaklasim sunmaktadir. Elde edilen sonuclar, hastalarin
sagkalim strelerinin ~ ve  gecislerin
degerlendirilmesinde klinik uygulamalarda faydal
olabilecek bilgiler saglamaktadir. Gelecekte, daha genis

beklenen

orneklem ve detayli analizlerle yapilan ¢alismalarin, bu
bilgiyi derinlestirecegi ve genel
calismalara katki saglayacag diisiiniilmektedir.

alandaki anlamda

5. Sonuglar

Bu calismada, kalp nakli yapilan bireylerin koroner
allogreft vaskiilopati (CAV) hastaligina iliskin ¢ok
durumlu sagkalim modeli (CDSM) kullanilarak, hastaligin
farkli seviyeleri iizerinde analizler gerceklestirilmistir.
CAV hastaligr dort durumdan olusmaktadir: hastaliksiz
(1) durumu, hafif hasta (2) durumu, orta ve siddetli hasta
(3) durumu ve hastalik nedeniyle 6lim (4) durumu. Bu
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durumlar arasindaki gecisler, yari-Markov zinciri
kullanilarak modellenmigtir. Modelin P(t) olasilik gecis
matrisi konvoliisyon ¢arpimi yontemi elde edilmistir.

Calismada elde edilen sonuglar, durumlar arasindaki
sagkalim fonksiyonlari, gecis olasiliklart ve ilk gecis
farkli oldugunu gdstermistir.
ilerledik¢e hastaliksiz (1) durumda olan bireylerin sag

kalma olasiliginin yiiksek oldugu ve sagkalim siiresinin

siirelerinin Zaman

daha uzun oldugy, orta ve siddetli hasta (3) durumunda
olan bireylerin ise sag kalma olasihiginin ¢ok diisiik
oldugu tespit edilmistir. Hafif hasta (2) durumunda sag
kalma olasiligi Kaplan-Meier ile elde edilen olasiliklara
benzerdir. Bu bulgular, hastanin ortalama Omriini
artirma potansiyeli acisindan klinik agidan énemlidir.

Ayrica hastalarin cinsiyeti, tanisi, yasi ve donoér yasinin
sagkalim
amaciyla cox

siirelerine etkisini

regresyon

durumlardaki
degerlendirmek analizi
yapilmistir. Ancak arastirma sonucunda, bu agiklayici
degiskenlerin (1) ve (3) durumlarindaki sagkalim
slirelerine 6nemli bir etkisinin olmadigl goérilmistiir.
Daha fazla agiklayic1 degiskenin kullanilmasi durumunda,
sagkalim siirelerine etkilerinin daha iyi anlasilabilecegi
diistinilmektedir.

Calismada ayrica CDSM'de durumlar arasindaki gecislere
iliskin parametrik fonksiyonlar da elde edilmistir.
Hastaliksiz (1) durumundaki parametrik sagkalim
fonksiyonu S, (t)~weibull(1.393,9.913) ve ilk gecis
suresinin parametrik dagilim fonksiyonu
Fyp (t)~weibull(1.055,5.661) olarak elde edilmigtir. Hafif
hasta (2) durumundaki parametrik sagkalim fonksiyonu
Sap(t)~weibull(1.205,7.496), ilk  gecis
parametrik dagilim fonksiyonu
Fyp (t)~weibull (0.906, 2.506) olarak elde edilmistir. Orta
ve siddetli hasta (3) durumundaki parametrik sagkalim
S3p(t)~weibull(1.007,5.198), ilk gecis
stresinin parametrik dagilim fonksiyonu
F5p (t)~weibull (0.940,3.601) olarak elde edilmistir.

Bu sonuglar, CAV hastaliginin farkll seviyelerindeki

suresinin

fonksiyonu

sagkalim fonksiyonlari, ilk gecis siirelerinin dagilimi ve
farkli  oldugunu
gostermektedir. Bu bulgular, hastaligin ilerleyisinin ve

ortalama  bekleme  siirelerinin
hastalarin sag kalma siirelerinin seviyelere bagh olarak
degistigini ortaya koymaktadir. Cok Durumlu Sagkalim
analizi, geleneksel sagkalim analizinden daha fazla bilgi
saglayarak Kklinik degerlendirmeye daha fazla katkida
bulunabilir. Bu c¢alisma, alanda calisan arastirmacilara
rehberlik etmek amaciyla énemli bir kaynak olabilir.

Katki Orani Beyani
Yazar(lar)in katki yiizdesi asagida verilmistir. Tim
yazarlar makaleyi incelemis ve onaylamistir.

FK EE F.U
K 70 20 10
T 70 30
Y 75 20 5
VTI 90 10
VAY 80 15 5
KT 80 20
YZ 80 15 5
KI 50 25 25
GR 80 20
PY 70 15 15

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi.

Catisma Beyam
Yazarlar bu ¢alismada higcbir ¢ikar iliskisi olmadigim
beyan etmektedirler.

Etik Onay/Hasta Onami
Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir c¢alisma yapilmadigr icin etik kurul onay1

alinmamistir.

Bilgilendirme ve Tesekkiir Beyani

Bu makale “Kesikli yari-Markov gecis olasiliklarinin
konvoliisyon yardimiyla hesaplanmasina dayali ¢ok
durumlu bir sagkalim modeli ve bir uygulama” adl
doktora tezinden tiretilmistir.
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