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OZET
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Pmmnar AKBABA
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Tez Damismani: Prof. Dr. Nihal ATA TUTKUN

Arahk 2022, 65 sayfa

Yasam c¢oziimlemesinde Cox regresyon modeli, yasam siiresi ile bir veya daha fazla
aciklayici degiskenler arasindaki bagmtiyr modellemek i¢in kullanilir. Modelleme yaparken
Cox regresyon modelinin dogrusal bilesenine dahil edilecek ve edilmeyecek agiklayici
degiskenleri belirlemek Onemlidir. Bu degiskenlerin belirlenmesinde adimsal se¢im
yontemleri, en iyi alt kiime secim yontemleri ve kigclltme yontemleri kullanilmaktadir.
Literatirde, admmsal se¢im yodntemleri ve en iyi alt kiime secim ydntemleri siklikla

kullanilirken, son yillarda kiigiiltme yontemlerinin kullanimi1 da 6nem kazanmustur.

Tez calismasinda Cox regresyon modelinde degisken secim yontemleri i¢in literatiir hakkinda
genel bilgiler aktarilmig; adimsal se¢im yontemleri i¢in ileriye dogru se¢im, geriye dogru
eleme, adimsal ileriye dogru se¢im, adimsal geriye dogru eleme ve gelistirilmis geriye dogru
eleme yontemleri; en iyi alt kiime secim yontemleri icin Akaike bilgi kriteri ve Bayesci bilgi
kriteri; kucultme ydntemleri icin Ridge regresyon modeli ve LASSO regresyon modeli
ayrintili olarak incelenmistir. Bu yontemler literatiirde yer alan bobrek kanseri veri kiimesi

lizerinde uygulanmis, elde edilen sonuglar yorumlanmustir.
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ABSTRACT

VARIABLE SELECTION METHODS IN COX REGRESSION MODEL

Pmmnar AKBABA

Master of Science, Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Nihal ATA TUTKUN

December 2022, 65 pages

In survival analysis, the Cox regression model is used to model the relationship between
survival time and one or more covariates. When modeling, it is important to determine which
covariates should or should not be included in the linear component of the Cox regression
model. Stepwise selection methods, best subset selection methods and shrinkage methods are
used to determine these variables. While stepwise selection methods and best subset selection
methods are frequently used in the literature, the usage of shrinkage methods has gained

importance in recent years.

In the thesis, general information about the literature for variable selection methods in the
Cox regression model is given; Forward selection, backward elimination, stepwise forward
selection, stepwise backward elimination and augmented backward elimination methods for
stepwise selection methods; Akaike information criterion and Bayesian information criterion

for best subset methods; Ridge regression model and LASSO regression model were



examined in detail for shrinkage methods. These methods were applied on the kidney cancer
dataset in the literature, and the results were interpreted.

Keywords: Cox regression models, Variable selection, Stepwise selection, Shrinkage
methods
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1. GIRIS
Yasam c¢oziimlemesi, bir olay (event) meydana gelene kadar gecen surenin analizi igin
kullanilan istatistiksel yontemler toplulugudur. Yasam c¢oziimlemesi terimi, ilk olarak
ilgilenilen olayin “6lim” oldugu durumlarda ortaya ¢ikmissa da yaygin olarak ‘“hastalik,

iyilesme, bozulma, bosanma vb.” @ibi durumlar da olay olarak tanimlanmaktadir

(Mukhopadhyay ve Singh, 2017).

Yasam coziimlemesi, 6zellikle biyoistatistik, tip ve demografi caligmalarinda kullanilmakla
birlikte, bilgisayar bilimlerindeki hizli gelismelerin ve giiclii istatistiksel yazilim paketlerinin
kullanim kolayliginin bir sonucu olarak yasam ¢6ziimlemesi miithendislik, sosyoloji, ekonomi
gibi bir¢ok calisma alanlarinda da yaygm bir sekilde kullanilmaya baslanmistir (Liu, 2012;
Mukhopadhyay ve Singh, 2017).

Yasam ¢oziimlemesi, literatiirde ilk olarak mortalite (6liim) ve morbidite (hasta olma orani)
arastirmalar1 icin kullanilmistir. Yasam verilerini analiz etmek i¢in 1662 yihinda Ingiliz
istatistik¢i John Graunt tarafindan ilk yasam tablosu yontemi yaymlanmistir (Liu, 2012).
Ancak 1958 yilinda gelistirilen K-M ydntemi gibi modern yontemler ile yasam tablosunun
yasam ¢Oziimlemesindeki 6nemi azalmistir (Erdz, 2019). Bu 6nerilen yeni yontemlerin ¢ogu
yasam siiresinin dagilimi hakkinda hi¢bir varsayim icermediginden parametrik olmayan
yontemlerdir (Mukhopadhyay ve Singh, 2017). 1972 yilinda ise Sir David Roxbee Cox
tarafindan gelistirilen Cox regresyon modeli ve kismi olabilirlik yontemi, yasam verilerinin
analizinde regresyon modeli ile karakterize edilen ¢ok sayida istatistiksel yontem ve
tekniklerin gelismesini saglamistir. Cox regresyon modelinin en biiylik katkisi, Ol¢iilebilir
aciklayici degiskenlerle iliskili olarak karmasik yasam siireclerini modellemek icin esnek bir

istatistiksel yaklagimin saglanmasidir (Liu, 2012).

Model se¢imi yasam ¢Oziimlemesi i¢in 6nemlidir. Yasam ¢oziimlemesinde model se¢imine
baslarken temelde “Hangi agiklayici degiskenlerin kullanilacagma nasil karar verilir?” ve
“Son modelin uygun olup olmadigina nasil karar verilir?”” seklinde iki 6nemli sorunun cevabi
arastirilmaktadir. Model secimi i¢in bilim bilgisi, deneme-yanilma, adimsal secim
yontemleri, bilgi kriterleri, kiigiiltme yontemleri gibi c¢esitli yaklasimlar vardir. Tek
degiskenli durumda K-M grafiklerine bakilarak ve orantili tehlikeler varsayimi kontrol

edilerek karar verilebilir. Degisken sayis1 (p), modeldeki bilinmeyen parametrelerin sayisi

1



ondan biiyiikk oldugunda (p>10) 2P olasi terim kombinasyonu vardir ve binden fazla
aciklayict degisken kombinasyonu olabilir, bu yuzden olas1 modellere iligskin hesaplamalar
zor olmaktadir. Bu gibi durumlarda adimsal se¢im (Stepwise selection) yontemleri ve

kicultme (shrinkage) yontemleri kullanilabilir (Heinze, Wallisch ve Dunkler, 2017).

Cogu degisken se¢im kriteri, cezalandirilmig en kiigiik kareler ve cezalandirilmis olabilirlik
fonksiyonu ile yakindan iligkilidir. Akaike bilgi kriteri (AIC) (Akaike, 1974) ve Bayesci bilgi
kriteri (BIC) (Schwarz, 1978) gibi bazi en iyi alt kiime se¢im kriterleri kolaylikla yasam
¢oziimlemesi i¢in genisletilmistir. Hurvich, Simonoff ve Tsai (1998), parametrik olmayan
regresyon modelleri i¢cin AIC’1, diizeltilmis AIC (AIC.) olarak genisletmislerdir. Liang ve
Zou (2008) ise AIC.’yi yasam ¢oziimlemesine genisleterek AlCgyg’i Onermislerdir. Volinsky
ve Raftery (2000), BIC'i Cox regresyon modeli i¢in genisletmis ve BIC'deki birim sayisi
yerine durdurulmamis olaylarin sayisinin kullanilmasi i¢in bir degisiklik Onermislerdir.
Klasik degisken se¢im yontemleri, adimsal secim yontemleri ve en iyi alt kiime segimi gibi
alt kiime secimini gerektirmektedir. Alt kiime se¢im yontemleri, pratik olarak yararli olmakla
birlikte, teorik Ozelliklerinin anlagilmasi biraz zordur. Alt kiime sec¢iminin avantajlarmni
korumak ve alt kiime se¢iminin kararsizligindan kagmmak i¢in Tibshirani (1996), dogrusal
regresyon modelleri ve genellestirilmis dogrusal modeller i¢in LASSO degisken secim
yontemini 6nermistir. Daha sonra Tibshirani (1997), LASSO regresyon yontemini Cox
regresyon modeli i¢cin genisletmistir. Ayrica Hastie, Tibshirani ve Wainright (2015), LASSO
regresyon yontemi igin istatistiksel 6grenme ile ilgili ¢alismalarda bulunmuslardir. Heinze,
Wallisch ve Dunkler (2017) calismalarinda degisken se¢im yontemlerini incelemislerdir.
Ekman (2017), degisken secim yOntemleri i¢in bir simiilasyon caligmasi yapmis ve LASSO
yonteminin adimsal se¢im yontemlerine esdeger veya daha iyi sonuclar verdigini belirtmistir.
Koole (2017) ve Farooq ve Karami (2019) Cox Regresyon modeli i¢in degisken se¢im ve
kicultme yontemleriyle ilgili ¢alismalarda bulunmuslardir. Hastie ve ark. (2021), Wen ve
ark. (2021), Thernau ve ark.(2022) ile Ripley ve ark.(2022) ise Rstudio’da ¢esitli paket

programlar gelistirmiglerdir.

Tezin ikinci boliminde yasam ¢oziimlemesi hakkinda temel kavramlar sunulmus, Cox
regresyon modeli hakkinda bilgiler aktarilmistir. Ugtincii bolimde Cox regresyon modeli igin

degisken se¢im yontemleri ayrintili olarak verilmistir. Dordinct bolumde literattirde yer alan



bobrek kanseri veri kiimesine Cox regresyon modelleri i¢in kullanilabilecek degisken se¢im
yontemleri uygulanmis ve sonuglar elde edilmistir. Son bélimde ise tez ¢alismasi 6zetlenmis,
adimsal se¢im yontemleri ile kuclltme yontemleri karsilastirilmis ve ileriye doniik galismalar

i¢in Oneriler sunulmustur.



2. YASAM COZUMLEMESI
Yasam ¢Ozliimlemesi, bir baslangic zamanindan tanimlanmis bir olay gerceklesene kadar
gecen slreyi inceleyen istatistiksel bir yontemdir (Ekman, 2017). Olay, yasam ¢6ziimlemesi
yontemlerinin uygulandig1 calisma alanina goére Oliim, hastalik, iyilesme, niiks, bosanma,
isten ayrilma, iflas, makine bozulmasi, vb. gibi durumlar olabilir. Genellikle bir olaya kadar
gegen siire yil, ay, hafta, giin, saat olarak ifade edilebilirken bir birimin yas1 da siire olarak
ifade edilebilir (Petersson ve Sehlstedt, 2018). Ilgilenilen olaymn gerceklesmesi basarisizlik,
ilgilenilen olay ger¢eklesene kadar gegen siire ise yasam siiresi veya basarisizlik siiresi olarak

tanimlanabilir.

Yasam siiresinin analizinde gézlemlenen temel sorun, bazi birimler i¢in ilgilenilen olayin
yasam siiresinin tam olarak bilinmemesidir (Ekman, 2017). Bu durum, durdurma (censoring)
olarak adlandirilmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2012). Yasam ¢6ziimlemesi yontemlerinin en
onemli 6zelligi ise, durdurulmus birimleri eksik veri olarak ele almadan analiz edebilen tek
yontem olmasi ve yasam verileri i¢in normal dagilima iliskin hi¢bir varsayimda

bulunmamalaridir (Hazra ve Gogtay, 2017).

2.1. Temel Kavramlar
Yasam c¢oziimlemesinde, yasam verilerinin belirli 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanilan

bazi terimler asagida verilmistir.

Durdurma

Yasam ¢oOziimlemesi, durdurma adi verilen onemli bir kavrami dikkate alarak incelemeler
yapmaktadir. Calismada yer alan bazi birimler i¢in ilgilenilen olaym yasam siiresi tam olarak
bilinmemektedir (Mukhopadhyay ve Singh, 2017). Calisma sonlanmadan Once olaym
meydana gelmemesi (administrative censoring), takibin yapilamamasi (lost to follow up)
veya ilgilenilen olay disinda bir nedenle ¢aligmadan c¢ekilmesi (withdrawing) gibi cesitli
nedenlerle meydana gelen farkli durdurma tiirleri vardir (Kleinbaum ve Klein, 2012). Bunlar
Cizelge 2.1°de verilmistir (Ekman, 2017).



Cizelge 2.1. Durdurma tarleri

Durdurma Turu

Tanim

Soldan durdurma (Left censoring)

Sagdan durdurma (Right censoring)

Aralikli durdurma (Interval censoring)

Tip | durdurma (Type | censoring)

Tip 11 durdurma (Type Il censoring)

Rastgele durdurma (Random censoring)

Belirli bir siireden Once ilgilenilen olaym oldugu
bilinir ancak tam olarak ne zaman oldugu

bilinmez.

Belirli bir stireden sonra ilgilenilen olayin oldugu
bilinir ancak tam olarak ne zaman oldugu

bilinmez.

ligilenilen olaym ne =zaman oldugu tam
bilinmiyor, ancak iki deger arasinda bir zaman

icinde oldugu bilinmektedir.

Calisma, belirli bir zaman noktas:1 belirlenerek
sona erdirilmektedir. Bu, zamansal durdurma

(time censoring) olarak da adlandirilir.

Calisma, sabit sayida ilgilenilen olay meydana
geldiginde sona ermektedir. Bu, sayisal durdurma

(failure censoring) olarak da adlandirilir.

Durdurma  zamanlar1  rastgele  belirlendigi

durumlarda s6z konusudur.

Durdurma bilgi iceren (informative) veya bilgi icermeyen (non-informative) olarak da ortaya

cikmaktadir. Durdurma, bir olaymn meydana gelme olasiligi ile ilgili ise bilgi igceren

durdurma; bir olayin meydana gelme olasilig1 ile ilgili degilse bilgi icermeyen durdurma

olarak adlandirilmaktadir. Ornegin, tedaviye devam eden bir hastanmn saglikta bir bozulma

veya iyilesme olmasi durumunda tedaviyi birakmasi bilgi iceren durdurmaya; bir klinik

arastrma s6z konusu oldugunda bu calismadan ayrilan bir hastanin caligmasiyla ilgisi

olmayan nedenlerle bunu yapmasi bilgi icermeyen durdurmaya ornek olarak verilebilir

(Baker, Wax ve Patterson, 1993; Ekman, 2017). Yasam verilerinin analizi i¢in kullanilan

standart yontemlerde, durdurmanin "bilgi igermeyen" oldugu varsayilir (Clark ve ark., 2003).



Yasam fonksivonu

Yasam fonksiyonu (survival function), S(t), yasam ¢6ziimlemesi i¢in temel bir fonksiyondur
ve birimin belirli bir t zamanindan daha uzun siire yasama olasiligmi verir. T, ilgilenilen olay
meydana gelene kadar gegen siireyi temsil eden, negatif olmayan bir rastlant1 degiskenidir.

Yasam fonksiyonu, T'nin belirtilen t zamanini agma olasiligin1 verir ve
SO =PT>0)=1-F(@)= [ f(x)dx (2.1)

bigiminde tanimlanir (Mukhopadhyay ve Singh, 2017). Yasam fonksiyonu, tim t > x i¢in
S(t) < S(x) oldugunda monoton olarak azalan bir fonksiyondur. Genellikle t = 0 iken
S(0) =1vet = oo iken tlim S(t) = 0 oldugu varsayilir. (Ekman, 2017).

Carpmm-limit (product-limit) yontemi olarak bilinen K-M tahmini ise, yasam fonksiyonunu
tahmin eden basit ve etkili bir yontemdir.

Kaplan-Meier tahmini

Bir veri kiimesinde durdurulmus birimler bulunmadiginda yasam fonksiyonu tahmini igin,

deneysel yasam fonksiyonu,
$(t) ==X, I{t; < t} (2.2)

bigiminde tanimlanmaktir. Burada | gosterge fonksiyonudur ve t;, i. birim i¢in yasam
stresidir (i=1,2,...,n). Bu tahmin, Kaplan ve Meier (1958) tarafindan durdurulmus birimler
icin genigletilmistir. t; <t, <---<t,,, m tane farklh swrali yasam siireleri, d;, t;
zamanindaki basarisizliklarin sayisi ve R;, t; zamanindan hemen Once risk altindaki

birimlerin sayist olmak tizere K-M tahmini,

$® =Mzt (1 - ) (23)

biciminde tanimlanir. Boylece Esitlik 2.3°de verilen K-M tahmini, durdurmanin oldugu ve

durdurmanin olmadigi her iki durum igin bir adim fonksiyonudur (Karasoy ve Ata Tutkun,
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2016). Eger birimler durdurulmus birimleri icermezse K-M tahmini deneysel yasam
fonksiyonuna esittir (Ekman, 2017).

Tehlike fonksiyonu

Tehlike fonksiyonu (hazard function), yasam fonksiyonunun aksine, basarisizliga odaklanir.
Bu fonksiyon, basarisizlik hizi (failure rate), ani 6liim hizi (instantaneous death rate), kosullu
basarisizlik hiz1 (conditional failure rate) ve Sliimliiliik giicii (force of mortality) olarak da

adlandirilir (Karasoy ve Ata Tutkun, 2016).

Tehlike fonksiyonu, h(t), birimin t zamanina kadar basarisizlik ile karsilasmadigi bilindigine

gore ilgilenilen olayin meydana gelmesi i¢in birim zaman basina anlik riski vermektedir.

Birimin t zamanina kadar basarisizlik ile karsilasmadigi bilindigi g6z oniine alindiginda, (t,
t+At) arasindaki kiigiik bir zaman diliminde basarisizlik riski olarak da adlandirilmaktadir
(Mukhopadhyay ve Singh, 2017). Bu, olayin heniiz ger¢eklesmedigini ancak bir sonraki
anda olay1 yasama riski olarak da diisiiniilebilir (Ekman, 2017). Bu anlamda tehlike, bir risk
Olcsidur: t; ve t, zamanlar1 arasindaki tehlike ne kadar biiyiikse, bu zaman araliginda
basarisizlik riski de o kadar blyik olur (Mukhopadhyay ve Singh, 2017). Tehlike

fonksiyonu, asagidaki gibi tanimlanir:

< >
RO = lim PEST<t+AT 2 t)
At—0 At

(2.4)

Tehlike fonksiyonu ile yasam fonksiyonu arasinda yakin bir iliski vardir ve

h(D) =55 = = 3 10g(S(®), (2.5)
ya da
S(t) = exp [— foth(x)dx] = exp(—H(t)) (2.6)



biciminde verilir. Burada H(t), birikimli tehlike fonksiyonu (cumulative hazard rate) olarak

adlandirilmaktadir. Birikimli tehlike fonksiyonu, yasam fonksiyonundan
H(t) = —logS(t) (2.7)

ile elde edilebilir.

Tehlike orani

Tehlike orani (hazard ratio, TO), lojistik regresyon ¢oziimlemesinde kullanilan goreli riske

(relative risk) benzemektedir.

Herhangi iki tahmin edici x ve x* igin tehlike orani,

_ h(t]XT) _ ho(®exp(Bx?) _ .
ro= R(tIX) — ho(t)exp(Bx) exp(ﬁ(x X)) (2.8)

biciminde elde edilir. TO zaman iginde sabittir. Bilgi igermeyen durdurma ile ilgili varsaymmi
ile birlikte, orantili tehlikeler varsayimi, yani TO’nun zaman i¢inde sabit olmasi, Cox

regresyon modelinin temel varsayimlaridir (Ekman, 2017).

2.2. Yasam Fonksiyonlarinin Karsilastirilmasi

K-M grafikleri kullanilarak ilgilenilen degiskenin diizeyleri arasinda yasam olasiliklar1
arasinda fark olup olmadig1 gézlemlenebilir. Ancak diizey sayis1 arttikga, K-M grafiklerinin
yorumu gii¢lesmektedir. Bu durumda dlzeyler arasindaki farkliliklar1 incelemek igin
istatistiksel testler kullanilmaktadir. Bu amagla yaygin olarak kullanilan testlerden biri log-
rank testidir (Mukhopadhyay ve Singh, 2017). Bu test istatistigi igin hipotezler;

H,:5,(t)=8S,(t)=-=5,@) t<t

Hy:5;(t) # S;(t) i,j’den farkhdir.

bicimindedir. Burada T, tiim gruplarm en az bir birimin risk altinda oldugu en uzun zamandir.



Test istatistigi;

zj = Ni=tyy<t (dij — Ry; Z_i) (2.9)

bigimindedir. Asil amag, sifir hipotezi dogru oldugunda, yani yasam olasiliklar1 arasinda fark
olmadiginda, her gruptaki birimlerin gozlenen olay sayisi ile beklenen olay sayisini

kargilastirmaktir. Burada j. grup icin olay (j = 1,.., K) z; ve R;;, j. grupta risk altindaki

JE)
birimlerin sayisidir (Ekman, 2017). Sifir hipotezi altinda, log-rank istatistigi iki grup

oldugunda yaklasik olarak bir serbestlik dereceli ki-karedir (Mukhopadhyay ve Singh, 2017).

2.3. Cox Regresyon Modeli

K-M tahmini ve log-rank testi ile belirli gruplar i¢in yasam fonksiyonu farkliliklari
incelenebilir fakat yasam fonksiyonunun bazi siirekli degiskenlerden nasil etkilendigini
gormek ya da yasam fonksiyonu iki veya daha fazla tahmin edicinin bir fonksiyonu olarak

incelenmek istendiginde uygun bir regresyon yontemi kullanilmalidir (Ekman, 2017).

Bu regresyon yontemi, sonu¢ (bagimli) degiskenini, yani olayin meydana gelmesine kadar
gecen sireyi, ve agiklayici degiskenleri icermektedir. Yasam verilerini analiz ederken bagimli
degiskenin bigimi ve verilerin durdurulmus birimleri igerebilmesinden dolay1 dogrusal
regresyon kullanmak uygun degildir (Liu, 2012). Bunun yerine, yasam verileri yapisina
uyacak bicimde gelistirilmis 6zel regresyon modelleri vardir, en yaygin olanlardan biri Cox

regresyon modelidir (Cox, 1972).

Cox regresyon modeli, 1972 yilinda Cox tarafindan gelistirilmistir. A¢iklayic1 degiskenlere
bagli olarak tehlike orani igeren bu modele Cox regresyon modeli (CRM) veya Cox orantili
tehlikeler modeli ad1 verilmektedir (Koole, 2017). Bu model, temel tehlike oranmi etkisiz
(unspecified) birakirken orantili tehlikeler varsaymmmi kullanarak agiklayici degisken
etkilerinin saglam (robust), tutarli (consistent) ve etkili (efficient) tahminlerini elde
etmektedir (Liu, 2012). Giiniimiizde saglam ve tutarli tahmin edicilerinin olmasi, tehlike
oraninin hesaplanabilmesi ve farkli bilim alanlarindaki c¢aligmalara uygulanabilirligi
nedeniyle yasam ¢oziimlemesinde en ¢ok kullanilan modellerden biridir. CRM’ye gore .

birimin tehlike orani fonksiyonu,



h(t|x) = ho(t)ef™ (2.10)

bi¢iminde tanimlanir. x = (xq, X3, ....,xp)T aciklayict degiskenler vektoridir ve
B" = (B1, ..., B,) modelin regresyon parametreleridir. Burada h,(t) temel tehlike (baseline
hazard) fonksiyonu olarak adlandirilir ve tiim agiklayict degiskenlerin sifir oldugu durumdaki

tehlike oranidir. Temel tehlike negatif olmadig: siirece, ifadenin listel kisminin tahmini

tehlike fonksiyonunun her zaman negatif olmamasini saglamaktadir (Ekman, 2017).

K-M tahmini parametrik olmayan bir yontem oldugundan verilerin temel dagilim: hakkinda
herhangi bir varsayimda bulunmaz. CRM ise temel tehlike fonksiyonunun belirtilmesi

gerekmediginden yar1 parametrik bir modeldir (Ekman, 2017).

2.3.1. Olabilirlik Fonksiyonu Elde Edilmesi

2.3.1.1. Kismi Olabilirlik Yontemi

Kismi olabilirlik yontemi, basarisizlik siireleri arasindaki araliklarin agiklayici degiskenler ve
tehlike oran1 arasindaki iliski hakkinda herhangi bir bilgi saglamadigi varsayimina
dayanmaktadir (Collett, 1994). CRM, kismi olabilirlik fonksiyonu icin en cok olabilirlik
algoritmas1 kullandigindan tahmin yaklasimi, kismi olabilirlik fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir (Liu, 2012). Kismi olabilirlik yonteminde, olabilirlik formiilii yalnizca
basarisiz olan birimler i¢in olasiliklar1 dikkate alirken, durdurulmus birimler i¢in olasiliklar
dikkate allnmamaktadir. Bu nedenle CRM icgin bu olabilirlik, tiim birimler i¢in olasiliklar1
dikkate almaz ve kismi olabilirlik olarak adlandirilir (Kleinbaum ve Klein, 2012). Ayrica
kismi olabilirlik fonksiyonuna bilgi saglayan, basarisizliklar arasindaki araliklar degil, siral

basarisizlik sreleridir (Box-Steffensmeier ve Jones, 2004).

k farkli basarisizlik siiresine sahip n boyutundaki bir veri kiimesinin kismi olabilirlik
fonksiyonunu elde etmek icin, veriler ilk olarak t; < t, < -+ < t;, seklinde sirali basarisizlik
sliresine gore siralanir, burada ¢t;, i. birim i¢in basarisizlik siiresini gostermektedir. Her bir
durdurulmamis birim i¢in ilgilenilen olay, farkli zaman dilimlerinde gerceklesmektedir ve

aynt anda gerceklesen baska olay olmadigi varsayilmaktadir. Durdurma §; ile
10



gosterilmektedir. §; gosterge degiskeni, 0 degerini almasi durumunda durdurulmus birimleri;
1 degerini almasi durumunda ise durdurulmamis birimleri ifade etmektedir. Sirali basarisizlik
streleri, x agiklayici degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak modellenmektedir (Box-
Steffensmeier ve Jones, 2004).

t; zamaninda ilgilenilen olay1 yasama riski olan birimlerin sayist R(t;), risk kiimesini ifade

etmek Gzere j. birimin T; zamaninda basarisizligin ger¢eklesmesi olasiligs;

Pr(t; = Ti|R(t)) = -

B'x;
Yjer(t)®

(2.11)

bigiminde ifade edilmektedir. Burada payda, risk kiimesindeki tim birimlerin toplamini ifade

etmektedir. Bu esitlikteki kosullu olasiliklar ¢arpimu ile kismi olabilirlik fonksiyonu,

Bx;
L= ;<=1<e—ﬁ,x_> (2.12)
Ljer(t)e 7

biciminde elde edilir. Buna karsilik gelen log- kismi olabilirlik fonksiyonu ise,

logL = ¥ 1[B'x; — log jerceyy €F ] (2.13)

olur. Log-kismi olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek, agiklayict degiskenlerin

regresyon katsayilarini iceren bilinmeyen parametre vektorii f’larin tahmini elde edilebilir

(Liu, 2012).

Kismi olabilirlik yontemi, sirali basarisizlik siirelerine bagh oldugundan tehlike oranlari,
basarisizlik siireleri ve olaylar arasindaki araliklarla iligkili degildir. Kismi olabilirlik

yontemi, birimlerdeki toplam birim sayisindan ziyade olay sayisina dayanmaktadir. Model
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parametrelerinin tahmin edilmesinde Cox regresyon modelinin uygulanmas: i¢in ¢ok daha

blyik bir 6rneklem gerektirmektedir (Liu, 2012).

2.3.1.2. Breslow Yontemi

Breslow yontemi (1974), birimlerdeki basarisizlik siirelerinin ayni olmasi (ilgilenilen olayin
aynt anda gerceklesmesi) durumunda bu sorunu ortadan kaldirmak ic¢in kullanilan bir
yontemdir. Kismi olabilirlik fonksiyonunun Breslow yaklasimi, hesaplama agisindan diger
yontemlere gore daha basit oldugu icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Ayni
bagarisizlik surelerine sahip birimlerdeki, olaylarin meydana gelis sirasint belirlemek
miimkiin olmadigindan Breslow yonteminde hangi olaym ilk gerceklestigine bakilmaksizin

risk kiimesinin boyutunun ayni oldugu varsayilmaktadir (Box-Steffensmeier ve Jones, 2004).

Breslow yontemi, basarisizlik siiresinde risk altindaki tiim durumlardan (ayni basarisizlik
stiresine sahip birimler de dahil) olusan bir risk kiimesinden, siralar1 bilinmese de, sirali
olarak gergeklestigini varsayarak kismi olabilirlik fonksiyonuna yakinsar (Box-Steffensmeier

ve Jones, 2004). Breslow olabilirlik fonksiyonu;

Lpresiow = F:lm (2.14)
jer(t) €

bi¢iminde elde edilir. Esitlik 2.14.’de s;, aym1 anda gerceklesen olaylar i¢in x agiklayici
degiskenlerin toplami1 ve d;, t; zamaninda gergeklesen birimlerin sayisidir. Breslow yontemi,
ayni anda gergeklesen olaylarin sayisi az oldugunda uygun oldugu ifade edilmistir; ancak
ayn1 anda gerceklesen olaylarin sayisi arttikca her periyotta risk kiimesinin biiytikliigii artar
ve kismi olabilirlik fonksiyonuna yakinsakhigi azalir (Breslow, 1974; Box-Steffensmeier ve
Jones, 2004).

2.3.1.3. Efron Yontemi
Efron (1977), Breslow yontemini gelistirerek ayni anda gerceklesen olaylarin sirasina bagl

olarak risk kiimesinin nasil degistigini hesaba katan bir yontem 6nermistir;
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B's;
L =1 —° ; (2.15)
Efron i=1 ([ZjeR(ti) Bxj _(r_l)di_lzjep(ti)eﬁ xj]>

Burada r, aym1 anda meydana gelen olaylarin sayismi ve D(t;), t; zamaninda risk
kiimesindeki sireli olaylarin sayisin1 gostermektedir (Box-Steffensmeier ve Jones, 2004).
Efron Esitlik 2.15'de, kismi olabilirlik fonksiyonunda bir siralama getirerek paydanin
agirhgmi azaltmaktadir. Bazi arastrmacilar, 6rneklem biiytikligiiniin kiigiik oldugu veya
durdurulmus birimlerin fazla olmasi nedeniyle Efron yonteminin Breslow yonteminden daha

uygun bir yaklasim oldugunu belirtmektedir (Liu, 2012, Karasoy ve Kaplan, 2017).

2.3.2. Orantih Tehlikeler Varsayim

Orantili tehlikeler varsayimi, kismi olabilirlik fonksiyonunda temel tehlike fonksiyonunu
etkisiz birakan bir 6zellik oldugundan, CRM’nin gegerliligi buna dayanir (Ekman, 2017).
Orantili tehlikeler varsayimmin giivenilirligini incelemek igin birgok farkli grafiksel
yontemler ve test istatistikleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en sik kullanilanlar1 log-log

grafigi ve Schoenfeld artiklarina dayanan test istatistigi asagida agiklanmistir (Ekman, 2017).

Log-log grafigi yontemi

Log-log grafigi, diger tiim ilgili tahmin edicileri belirledikten sonra, belirli bir kategorik
tahmin edici (x;) i¢in orantili tehlikeler varsayimmi grafiksel olarak kontrol etmektedir.
Orantil1 tehlikeler varsayimi gecerli oldugunda yasam fonksiyonu, birikimli tehlike

fonksiyonu ve CRM’den
S(tlx) = exp(—H(t]x)) = exp(—H, (t) exp(BTx)) = So(t)P(F"%) (2.16)

elde edilir. Burada S,(t), birim igin temel yasam fonksiyonudur. Bunun logaritmasi iki kere

alinarak,

log(—log(S(tlx))) = Bx + log(—log(S, (1)) (2.17)

13



elde edilir. Logaritmas1 almirken ilk logaritma negatiftir, dolayisiyla yasam fonksiyonlari

oo .

[0,1] arasinda degistiginden eksi isareti eklenir.

X, Ve x, iki farkl birime veya gruba karsilik gelen x vektoriiniin iki farkli 6zelligi olarak

diistiniildiigiinde, karsilik gelen log-log egrileri,

{ﬁ% + log(—log(5o(1)))
,BTXZ + log(— log(So (t)))

olur. Dolayisiyla, iki birim kiimesi igin

log(—log(S(tlx,))) = —log(—log(S(tlx,))) = BT (x, — x1) (2.18)

elde edilir. Log-log grafiklerinin kullanimiyla ilgili bir smirlama, agiklayici degiskenin
kategorik olmas1 veya uygun gruplama yoluyla kategorik hale getirilmesi gerekmesidir. Bu
grafiksel yontem yerine Schoenfeld artiklar1 yontemini kullanmak bir alternatif olabilir

(Ekman, 2017).

Schoenfeld artiklar: yontemi

Aciklayict degisken siirekli ise, cok sayida aciklayici degisken var ise veya bir¢ok kategorik
degisken var ise, log-log grafiginin uygulanmasi zordur. Bu gibi durumlarda, Schoenfeld
(1982) artiklar1 yOnteminin orantili tehlikeler varsayimimin degerlendirilmesi i¢in
kullanilmas1 daha uygundur (Machin, Cheung ve Parmar, 2006). Her bir birim igin tek bir
artik degeri yerine, her basarisizlik zamaninda her bagimsiz degisken i¢in ayr1 bir artik degeri

vardir. k. agiklayici degisken ve i. basarisizlik zamani i¢in, Schoenfeld degeri;

Tk = Xy — Sjer, X X DB Xjie)) (2.19)

olarak tanimlanir; burada
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(B xjpe) = 22 __ (2.20)

Y jeR; €Xp Brox i)

bicimindedir ve t; zamaninda risk kiimesinden i. birimi se¢gme olasiligidir. Dolayisiyla,
Schoenfeld artigi, t;) zamaninda fiilen dlen birim i¢in agiklayict degisken degeri x;
arasindaki farktir, ayn1 zamanda belirlenen risk i¢in bagimsiz degiskenin beklenen degeridir.
Burada beklenen deger, risk grubu igin agiklayici degiskenler olarak, her bir birimin ¢ ‘de

fiilen 6lme olasilig1 ile agirliklandirilarak hesaplanir (Ekman, 2017).

Belirli bir degisken i¢in orantili tehlikeler varsayimini incelemek i¢in gelistirilen Schoenfeld
artiklart ile birimlerin yasam siireleri ranki arasindaki korelasyon kullanilarak orantili
tehlikeler varsayimi incelenmektedir. Bu teste gore, orantili tehlikeler varsayimimin
saglanmasi i¢in korelasyonunun sifira yakin olmasi beklenmektedir. Bu test istatistigi, orantili
tehlikeler varsayiminin incelenmesi i¢in kullanilan grafiksel yontemlere goére daha nesnel bir

kriter saglamaktadir. Grafiksel yontemler ise daha 6zneldir (Ata, Karasoy ve Sozer, 2007).
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3. COX REGRESYON MODELINDE DEGIiSKEN SECIiM
YONTEMLERI

Model segimi, Cox regresyon ¢oziimlemesinde Onemli bir yere sahiptir. Uygulama
yapilirken, modelde olas1 risk faktorleri olarak birden ¢ok agiklayici degisken yer almaktadir.
Model secim siirecindeki ilk adim CRM’nin dogrusal bilesenine dahil edilecek olan
aciklayict degiskenleri belirlemektir. En iyi olarak nitelendirilen tek bir model yerine, birgok
iyi modelin kullanilmasi tercih edilir. Amag, mimkin olan birgok modelin diisiiniilmesidir
(Fan, Li ve Li, 2005; Karasoy ve Tutkun, 2016). Model se¢imi, dogru modellerin
olusturulmasma veya tahmin ve smiflama yaparken modele dahil edilecek degiskenlerin

belirlenmesine yardimci1 olmaktadir (Claeskens ve Hjort, 2008).

Cox regresyon modeli, belirli bir zamandaki riski p tane agiklayici degiskenlerin bir
fonksiyonu olarak ifade etmektedir. Bu aciklayici1 degiskenlere karsilik gelen katsayilar ise
olabilirlik fonksiyonlar1 yardimi ile tiiretilmektedir. Bu adimlardan sonra modele dahil

edilecek agiklayict degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir (Ekman, 2017).

Modelin yorumlanabilirligi ve tahminin dogrulugu i¢in, agiklayici degisken sayis1 p olmak
Uzere, p’nin biiylik bir say1 oldugu varsayildiginda, q < p agiklayici degiskenleri olan bir
modelin secilmesi uygundur. Bir modelde bir¢ok agiklayici degisken oldugu durumda, bazi
degiskenlerin sonug¢ degiskeniyle iliskili olmadig1 veya sonu¢ degiskeni {lizerinde yalnizca
kiigiik bir etkiye sahip oldugu gorilmektedir. Bu agiklayici degiskenleri ve karsilik gelen
etkilesim terimlerini de modelden ¢ikararak, daha kolay yorumlanan ve daha az karmasik

modeller elde edilebilir (Ekman, 2017).

Yasam modellerinde genellikle bir¢ok aciklayici degisken bulunmaktadir. Bu aciklayici
degiskenlerin sayis1 ¢ok fazla ise asir1 parametreli ve yorumlanmasi zor bir model elde
edilebilmektedir. Bu gibi durumlarda, modeli daha anlamli ve uygun hale getirmek i¢in
aciklayict degiskenlerin sayisini smirlandirmada kullanilan birka¢ regresyon yontemi vardir

(Koole, 2017).
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Bu yontemlerden biri, en anlamli degiskenlerin modele dahil edildigi veya modele katkisi
olmayan degiskenlerin modelden ¢ikarildigi kesikli bir stre¢ (a discrete process) olan
degisken se¢imidir. Cok sayida agiklayic1 degisken oldugunda, en giiglii etkilere sahip olan
degiskenlerin daha kiigiik bir alt kiimesi belirlenmektedir (Koole, 2017).

Diger bir yontem ise, strekli bir yontem tlrl olan ve dolayisiyla degiskenlikten ¢ok fazla
etkilenmeyen kugultme yontemidir. Bu yontem sifira dogru kiigiilen katsayilar ve ayni
zamanda tam olarak sifir olan katsayilar iretmektedir (Koole, 2017). Cox regresyon
modelinde degisken secimi ve kiiciiltme icin LASSO regresyon yonteminin kullanilmas: ilk

kez Tibshirani (1997) tarafindan 6nerilmistir.

3.1. Adimsal Secim Yontemleri

Agiklayict degisken sayisinin fazla olmast durumunda olasi modellerin elde edilmesi igin
gerekli hesaplanmalar zor oldugu i¢in modellerin belirlenmesinde adimsal se¢im yontemleri
kullanilabilir. Ancak bu yontemlerin baz1 zayif yonleri vardir. Birgok iyi model yerine olasi
modellerden tek bir modelin iyi olarak belirlenmesi, hiyerarsik ilkeyi dikkate almama
egiliminde olmasi, modeldeki degiskenleri belirlemede durdurma kuralinin kullanilmasi gibi
nedenlerle bu yontemlerin model se¢iminde kullanimlar1 smirlidir (Karasoy ve Tutkun,

2016). Adimsal se¢im yontemleri, Alt bolim 3.1.1-3.1.5’de ele almmustir.

3.1.1. ileriye Dogru Secim Yontemi

Ileriye dogru secim yontemi, en iyi alt kiime segimine alternatif bir yontemdir. En iyi alt
kiime secim yontemi p tahmin edicilerinin alt kiimelerini iceren tim 2P olasi modelleri
dikkate alirken, ileriye dogru se¢im yontemi ¢ok daha kii¢iik bir model kiimesini dikkate alir.
Ileriye dogru secim yontemi, hicbir agiklayici degisken icermeyen bir modelle baslar ve
ardindan modele katki saglayan tiim agiklayict degiskenler modele girene kadar her seferinde

bir aciklayici degisken modele eklenir. Yontemin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: M, agiklayict degisken igermeyen temel modeli gosterir. Bu model ile surece

baslanir.
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Adm 2: k=0,1,..,p—1 olmak Uzere M,’ye bir agiklayici degisken ekleyen p —k

modelleri belirlenir.

Adim 3: My, My, ..., M, modelleri arasindan Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi Kriteri

(BIC), gapraz dogrulama gibi yontemlerinden biri kullanilir ve My ,; olarak adlandirilan en

iyi model secilir (James ve ark., 2017).

3.1.2. Geriye Dogru Eleme Yontemi

Alternatif bir diger yontem ise geriye dogru eleme yontemidir. Bununla birlikte, ileriye dogru
secim yonteminden farkli olarak, tiim agiklayict degiskenleri i¢eren tam model ile baslanir ve
ardindan modeli en az gelistiren aciklayici degiskenleri teker teker modelden cikarir.

Y 6ntemin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim I: M, tim agiklayict degiskenleri igeren tam modeli gosterir. Bu model ile slrece

baglanir.

Adim 2: k=p,p—1,..,1 olmak Uzere k —1 tane agiklayic1 degisken igin M, deki

aciklayict degiskenlerden biri harig¢ tiimiinii igeren tiim k modelleri belirlenir.

Adim 3: Bu k modelleri arasindan AIC, BIC, ¢apraz dogrulama gibi yontemlerinden biri

kullanilir ve Mj,_; olarak adlandirilan en iyi model seg¢ilir (James ve ark., 2017).

3.1.3. Adimsal ileriye Dogru Se¢im Yontemi

Admmsal ileriye dogru se¢im yonteminde agiklayici degisken igermeyen bos bir model ile
surece baslanir. Bir ileriye dogru se¢cim adimi gergeklestirilir. Her degisken eklendikten sonra
bir geriye dogru eleme adimi gerceklestirilir. Sonraki ileriye dogru se¢im adimlarinda, onceki
adimlarda ¢ikarillan degiskenler yeniden degerlendirilir. Bu yontem, hicbir degisken
modelden ¢ikarilmadiginda ya da modele eklenmediginde durdurulur (Heinze, Wallisch ve
Dunkler, 2017).

3.1.4. Adimsal Geriye Dogru Eleme Yontemi
Adimsal geriye dogru eleme yontemine agiklayici degiskenlerin hepsinin yer aldigi tam

model ile baslanir. Bir geriye dogru eleme adimi gerceklestirilir ve her degisken ¢ikarildiktan
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sonra bir ileriye dogru se¢im adimi gergeklestirilerek asamali yaklasim yapilir. Bu yontem,
higbir degisken modelden ¢ikarilmadiginda ya da modele eklenmediginde durdurulur
(Heinze, Wallisch ve Dunkler, 2017)

3.1.5. Gelistirilmis Geriye Dogru Eleme Yontemi

Geriye dogru eleme yonteminin standartlastirilmig halidir ve geriye dogru eleme yontemini
bir tahmin-i¢i degisim kriteri (change-in-estimate criterion) ile birlestirir. Ozellikle
epidemiyolojik arastirmalarda, agiklayict modellerde uyumlu degiskenleri se¢mek igin
tahmin-i¢i degisim kriteri (change-in-estimate criterion) siklikla uygulanir. Tahmin-igi
degisim kriteri genellikle goreli degisim (relative change) olarak ifade edilir. Bu yaklasgimi
kullanarak, bir modelden anlamli degiskenin ¢ikarilmasinin anlamli bir degisim tahminine
yol acgacagi ve anlamsiz degiskenin ¢ikarilmasinin anlamsiz bir de§isim tahminine yol
acacagi gosterilebilir. Ayrica Heinze, Wallisch ve Dunkler (2017), dogrusal, lojistik ve Cox
regresyon modellerinde kullanilmasi i¢in tahmin-i¢i degisim kriteri standartlastirmiglardir,
bdylece tahmin-i¢i degisim tek bir ortak esik deger 7 ile karsilastirilarak agiklayici
degiskenlerin modelden ¢ikarilip ¢ikarilmayacagina karar verilir. Ag¢iklayict degiskenlerin p
> ¢ olsa bile hari¢ tutulmalar1 diger herhangi bir degiskende standart bir tahmin degisiminin
7’den biiyiik olmasma neden oluyorsa, degiskenler dahil edilmelidir (Heinze, Wallisch ve
Dunkler, 2017).

Modeldeki herhangi bir degisken, bir modelden ¢ikarilip birakilmamalidir. Dunkler ve ark.
(2014), standartlagtirilmis tahmin-i¢i degisim kriterinin geriye dogru se¢im ydntemi ile
birlestirilmesini ve gelistirilmis geriye dogru se¢cim yoOnteminin uygulanmasini dnermistir.
Gelistirilmis geriye dogru eleme yontemi, geriye dogru eleme yonteminden daha biiyiik
modelleri se¢gme egilimindedir ve daha az yanli regresyon katsayilarina yol actigi

gozlenmistir (Dunkler ve ark., 2014).

3.2. En Iyi Alt Kiime Secim Yontemleri
Modele hangi degiskenlerin dahil edilecegini bulmanm diger bir yolu, en iyi alt kiime

secimidir. p aciklayici degiskenlerinin her olasi kombinasyonu (2P tane terim) i¢in ayr1 bir
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model elde edilerek en iyi performansi gésteren model segilir. Burada genellikle AIC, BIC ve

capraz dogrulama gibi tekniklerinden biri kullanilir.

En iyi alt kiime se¢imi basit ve sezgisel bir yontemdir. Ancak, degisken sayisi p blyuk
oldugu durumlarda olas1 modellerin sayis1 hizla arttigindan, hesaplama sorunlar1 olusmakta
ve asirt uyum gosterme riski artmaktadir. Bu nedenle, degisken se¢imi i¢in daha kisith

alternatiflerin kullanilmas1 gerekebilmektedir.

Tum adimsal se¢im yontemlerinde, farkli sayida agiklayict degiskene sahip modeller
karsilagtirilir. Bir modele parametre eklemek genellikle modeli olusturmak i¢in kullanilan
verilere uyumu gelistirir ve daha yiksek olabilirlik verir. Farkli boyutlardaki modelleri
karsilastirmak i¢in olabilirlik kullanilirsa asir1 uyumlu (overfitted) bir model olusturma

riskine girilir. Bu sorun, en iyi alt kiime se¢imi yontemleri ile asilabilir (Ekman, 2017).

3.2.1. Akaike Bilgi Kriteri

Veriler genellikle farkli sekillerde yorumlanabilirler. Bazen daha fazla parametreye sahip
daha basit yaklagimlar ya da gelismis yaklasimlar olabilir. Birgok agiklayic1 degisken
oldugunda bir sonug degiskeni lizerindeki etkilerini modellemek i¢in agiklayici degiskenlerin
tamami kullanilabilir, bu da sonuglar1 yorumlamay1 kolaylastirir. Bir aday listesi arasindan
bir model se¢mek icin Akaike bilgi kriteri genellikle en popller bir yaklagimdir (Claeskens
ve Hjort, 2008).

Burada tiim veriler modele uyum saglayacak bi¢cimde kullanilir ve modeldeki parametre
sayis1 i¢in bir ceza terimi (penalty term) getirilerek asir1 uyum gostermeden kagmilir. Akaike

bilgi kriteri, Akaike (1974) tarafindan 6nerilmistir ve asagidaki gibi tanimlanir:

AIC = —21og(L((B)) + kp. (3.1)

20



Ik terim, negatif log-olabilirliginden olusmaktadir. Bu, verilere iyi uyum saglayan modeller
icin daha kuguktir. Ikinci terim, modeldeki tahmin edicilerin sayismi k katina cikaran bir
ceza terimidir. Cox regresyon modeli i¢in k = 2 olarak ele alinmaktadir. En iyi model, en
disik AIC degerine sahip model olarak tanimlanir. Bu nedenle, artirilmis cezayi
giderebilmek i¢in yeterli bilgiye sahip olmasi gereken modele bir agiklayici degisken eklenir

(Ekman, 2017).

Maksimum log-olabilirliginin 6rneklem miktari ile dogrusal olarak artmasi ve ceza teriminin
parametre sayisiyla orantili olmasindan dolay1 AIC, fazla sayida agiklayici degisken iceren
modeller secmektedir (Claeskens ve Hjort, 2008). Hurvich, Simonoff ve Tsai (1998),
parametrik olmayan regresyon modelleri icin AIC yerine diizeltilmis (corrected) Akaike

(AICc)’yi 6nermislerdir. Diizeltilmis AIC asagidaki gibi tanimlanmistir:

5 1
AIC; = ~2log(L((B)) + 2. (3.2)

Burada ceza terimindeki n, toplam birim sayisini ifade etmektedir. Therneau ve Grambsch
(2003) ise CRM igin n yerine, durdurulmamis olay sayisi, I, ile degistirilmesi gerektigini

belirtmislerdir;

AlCe = =21og(L((B)) + Fi- (3.3)

Liang ve Zou (2008), kiiciik 6rneklem boyutlar1 icin AIC'yi gelistirmek i¢cin Hurvich ve Tsai
(1989) tarafindan regresyon modelleri icgin gelistirilen AIC, se¢im yOntemini yasam
coziimlemesine genisletmisler ve gelistirilmis (improved) Akaike (AICsur) Gnermislerdir.

AICsur, n birim sayis1 ve p agiklayici degisken sayisi olmak iizere asagidaki gibi tanimlanmigtir:

AlCsyr = AIC + 2“’:—;(_’;@ . (3.4)
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Gelistirilen bu yontem ile kiiciik 6rneklem boyutlar1 igin AIC’den biiyiik 6l¢iide daha iyi
performans gosterdigini; orta ve biiyilk drneklem boyutlarinda ise AIC ile rekabet ettigini

gostermislerdir (Liang ve Zou, 2008).

3.2.2. Bayesci Bilgi Kriteri

Model se¢imine yonelik bir diger yaklasim Schwarz (1978) tarafindan 6nerilen Bayesci bilgi
kriteridir. Bayesci bilgi kriteri (BIC), model se¢iminde dikkate alinan tiim modellerin
kapsami i¢cinde olan gercek bir modelin varligini tistlendigi durumlar i¢in gelistirilmistir. BIC
tarafindan yonlendirilen se¢im ile segilen model “gergek” veri olusturma modeline (noktasal

bir sekilde) yaklasir. BIC asagidaki gibi hesaplanir:

BIC = —21og(L((B)) + log(n) p. (3.5)

[k terim AIC'deki ile aymidir. Ancak ikinci terim igin ceza terimi olan k degeri, log(n) ile
degistirilir; burada n birim sayisidir. Herhangi bir n > 7 icin log(n) > 2 oldugundan, BIC
istatistigi genellikle bir¢ok agiklayici degiskenli modellerde AIC istatistiginden daha agir bir
ceza verir. Bu nedenle BIC istatistiginin kullanilmas1 genellikle daha az agiklayici degisken
iceren modellerde kullanilir. Sonug olarak, herhangi bir uygun 6rneklem boyutu i¢in BIC’nin
ceza faktorii AIC’den daha biiyiiktiir ve BIC daha kiigciik modeller segcmektedir (Ekman,
2017).

BIC'nin ceza terimi, ¢ok sayida agiklayic1 degisken i¢in daha biiyiik ceza degeri vermektedir.
Volinsky ve Raftery (2000), BIC, Cox regresyon modeline genisletmislerdir. G6zlem sayisi n

yerine durdurulmamus olay sayisini kullanmay1 6nermislerdir. Dlzeltilmis BIC,

BIC; = —21log(L(()) +log(r) p (3.6)

bi¢iminde yazilabilir. Burada r, durdurulmamis gézlem sayisini ifade etmektedir (Farooq ve
Karami, 2019).
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3.2.3. Capraz Dogrulama

Bir regresyon modeli olustururken, mevcut verileri en iyi tanimlayan1 aramak olagandir. Bu
yontemde, log-olabilirlik ile 6l¢ulen varyasyon maksimize edilir. Ancak, modelin gelecekteki
verileri ne kadar iyi tahmin ettigini degerlendirmek i¢in tahmin degerinin dl¢iilmesi gerekir

(Verweij ve Houwelingen, 1993).

Capraz dogrulamada n tane birim oldugu ve verileri tanimlamak i¢in bir regresyon modeli
kullanildig1 varsayilmaktadir. Log-olabilirligi () ile gosterilir, burada S regresyon

katsayisidir. i. birimin log-olabilirligi

LB =1B) —l—»y(B) (3.7)

bigiminde tanimlanir. Burada [_;(B), i. birimin disarida birakildigindaki log-olabilirlik
degeridir. ﬁ(_i), l—i)(B)’yi maksimize eden B degeridir. Olabilirligin bilesenleri dogrusal ve
lojistik regresyon modellerinde oldugu gibi bagimsiz ise [;(B), i. bilesen ile Y.7-, [;(B) =
1(B) katkisina esittir. Capraz dogrulanmus log-olabilirlik (cross-validated likelihood) degeri,

vl = 3 Li(B-s) (3.8)

bi¢iminde tamimlanir (Verweij ve Houwelingen, 1993). Belirli bir model icin cvl, diger
birimler kullanilarak her birimin ne kadar iyi tahmin edilebilecegini 6lger ve boylece tahmin

degerinin bir 6l¢iisii olarak degerlendirilir.

Log-olabilirlik ve cvl arasindaki fark, varyansi bilinen dogrusal modelde gosterilmistir. Bir
sabitin diginda, —2 log(L((ﬁ)), AKT = Y(y; — X;$)? artik kareler toplamma esittir, cvl ise
PRESS =Y (y; — X; ﬁ(_i))z karelerinin tahmin edilen toplamma esittir (Verweij ve

Houwelingen, 1993).

Cox regresyon modelinde [;(8) asagidaki gibi tiiretilir. Birimlerdeki herhangi bir basarisizlik

stiresi ayn1 olmadiginda kismi olabilirlik,
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dj
L(B) = ,( - ) (3.9)

ZkeRj Wi

ile verilmektedir. i birim disarida birakildiginda, i faktorii diiser ve i birimi t; zamanindan

Once tiim risk setlerinden ¢ikarilir. t'ler j < i igin ¢; < t; olacak sekilde siralanirsa,

dj dj
= Wi Y
Lo B) = l_[j<i (ZkeRj Wk_Wi> Hj>l (ZkeR-Wk> (3.10)

L(L_(i)ﬁ )ﬁ)’ye esittir, bu da

olur. i biriminin L;(B) kismi olabilirlige katkis1

Li(B) = I1j<i(1 — p;j)Yp;

Wi )

ZkeRj Wk

ile p;; = ye sebep olur.

p;j, risk gruplari ve hayatta kalma goz Oniine alindiginda i. birimin t; zamaninda G6lme

olasiligidir. Boylece L;(8), i biriminin t;_, ’e kadar hayatta kalmasimni ifade eder ve eger d; =

1 ise, t; zamaninda basarisiz olmanin kosullu olasiligidir. Log-olabilirligine ;(B) katkist ise,

L(B) =Y« d;jIn(1 —p;;) + d; In(py;) (3.11)

bicimindedir. Agiklayict degiskenleri olmayan bos modelde, tim i i¢in p;; = 1/(n —j + 1)

ve durdurma yoksa tiim i icin [;(0) = —;(n) olur (Verweij ve Houwelingen, 1993).

Dosgrulama Kiimesi Yaklasimi

Mevcut veriler egitim kimesi ve dogrulama (test) kiimesi olmak iizere iki gruba ayrilir.
Modeli olusturmak igin egitim kimesi kullanilir. Daha sonra bu modelden dogrulama

kiimesindeki veriler i¢in ¢ikti degerlerini tahmin etmesi beklenir. Bunu yaparken olusan

24



hatalarin toplam1 veya ortalamast daha sonra modeli degerlendirmek i¢in kullanilir.
Modellerin performansi artik onu olusturmak i¢in kullanilandan baska bir veri lizerinde
degerlendirildiginden, asir1 uyum riski azaltilir (Ekman, 2017). Test hatasinin dogrudan bir
tahminini sagladigi ve gercek temel model hakkinda daha az varsayim yaptigindan dolay1
AIC, BIC’e gore daha avantajlidir. Ayrica model serbestlik derecelerini belirlemenin zor
oldugu (6rnegin, modeldeki tahmin edicilerin sayis1) veya hata varyansmi, o2, tahmin
etmenin zor oldugu durumlarda dahi daha genis bir model se¢iminde kullanilabilir (James ve

ark., 2017).

Bu dogrulama kiimesi yaklasimmin iki potansiyel dezavantaji vardir. Ilk olarak, daha kétii
performansa neden olabilecek modele uymasi i¢in kullanilan veri miktarinin azaltilmasi;
ikincisi, sirasiyla dogrulama ve egitim kiimesine hangi birimlerin dahil edildigine bagli olarak
sonucun oldukca degisken olabilmesidir. Capraz dogrulama, dogrulama kiimesi yaklasimiyla

yakindan ilgilidir ancak ayn1 zamanda bu dezavantajlar1 gidermeye calisir (Ekman, 2017).

Bir Gozlem Disarida Birakilarak Capraz Dogrulama

Bir gbzlem disarida birakilarak ¢apraz dogrulama (leave-one-out cross validation, LOOCV),
dogrulama kimesi yaklasimiyla yakindan iliskilidir, ancak bu yontemin dezavantajlarmi
gidermeye calisir (James ve ark., 2017). Dogrulama kimesi yaklasiminda oldugu gibi
LOOCV birim kimesi iki kisma ayrilir. Ayrica karsilastirilabilir boyutta iki alt kiime
olugturmak yerine dogrulama kiimesi olarak tek bir birim (x;,y;) ve geri kalan birimler
{(x2,v2), (x3,¥3), ..., (X, Vo) } €Bitim kiimesi olarak kullanilir. Istatistiksel 5grenme yontemi
n — 1 egitim birimine uydurulur ve hari¢ tutulan birim icin x; degeri kullanilarak bir y;
tahmini yapilir. Uydurma (fitting) isleminde (x4,y;) kullanilmadigindan, HKO, =
(y; — 9$1)?, test hatas1 i¢in yaklasik yansiz bir tahmin saglar. Ancak HKO, test hatas1 igin
yansiz olsa da, tek bir birime(x;,y,) dayandigindan biiyiik 6l¢iide degisken oldugu igin zayif
bir tahmindir (James ve ark., 2017).

Dogrulama verileri igin (x,,y,)’yi secerek, istatistiksel 6grenme yontemini n — 1 birim

{(x1,v1), (x3,¥3), e, (Xn, V) }, lUzerinde egiterek yontemi tekrarlayabiliriz ve HKO, =
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(y, —9,)? hesaplamanir. Bu yaklasimi n kez tekrarlamak, n kareli hata iiretir,

HKO.,HKO,, ..., HKO,,. HKO testi icin LOOCV tahmini;

CViny = =21y HKO; (3.12)

bicimindedir ve bu n test hatasi tahmininin ortalamasidir (James ve ark., 2017).

1 2 3 n
1 2 3 ‘ n
1 2 3 n
1 2 3 n
1 2 3 n

Sekil 3.1. LOOCV'nin sematik bir goriintiisii.

Sekil 3.1°de egitim kiimesi maviyle ve dogrulama kiimesi turuncuyla gosterilmistir. Bir dizi n
veri noktasi, biri hari¢ tiim birimleri i¢eren bir egitim kiimesine ve yalnizca bu birimi i¢eren
bir dogrulama kiimesine tekrar tekrar boliiniir. Test hatas1 daha sonra n sonugtaki HKO’larin
ortalamas1 almnarak tahmin edilir. Ornegin; ilk egitim kiimesi birim 1 hari¢ hepsini igerir,

ikinci egitim kiimesi birim 2 haric hepsini icerir (James ve ark., 2017).

LOOCV'nin dogrulama kiimesi yaklasimma gore birkag onemli avantaji vardir. ilk olarak,
cok daha az yanliliga sahiptir. LOOCV'de, neredeyse tiim veri klimesindeki kadar cok n - 1
birim iceren egitim klmelerini kullanarak istatistiksel 6grenme yOntemini tekrar tekrar

uygulamaktadir. Bu, egitim kiimesini tipik olarak orijinal veri kiimesini yaklasik yaris1 kadar
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oldugu dogrulama kiimesi yaklagimiin tersidir. Sonug olarak, LOOCYV yaklasimi, dogrulama
kiimesi yaklasimmin yaptig1 kadar test hata oranini abartmama egilimindedir. Ikincisi, egitim
kiimesi ve dogrulama kimesi bdlmelerindeki rastgelelik nedeniyle tekrar tekrar
uygulandiginda farkli sonuglar veren dogrulama yaklagimimin aksine, birden ¢ok kez LOOCV
gergeklestirmek her zaman ayni sonuglari vermektedir. LOOCV’de egitim kimesi ve

dogrulama kiuimesi bdlmelerinde rastgelelik yoktur (James ve ark., 2017).

k-Kath Capraz Dogrulama

LOOCV'ye bir alternatif, k-katli (k-fold) capraz dogrulamadir. Birim kiimesi yaklasik olarak
esit biiyiikliikte k gruba ayrilir. {lk kat bir dogrulama kiimesi olarak ele almir ve ydntem,
kalan k — 1 kata sigdmrilir. Ortalama kare hatasi HKO,, daha sonra uzatilan katlamadaki
birimler iizerinde hesaplanir. Bu yontem k kez tekrarlanir; her seferinde farkli bir birimin
grubu bir dogrulama kiimesi olarak ele alinir. Bu siireg, test hatast HK0,, HKO,, ... HK O}, i¢in
k tahminle sonuglanir. k-katl capraz dogrulama tahmini, bu degerlerin ortalamasi alinarak

hesaplanir;

CViy = Ty HKO, (3.13)

bicimindedir. Esitlik 3.13, k-katli ¢apraz dogrulama yaklasimin1 gostermektedir.

LOOCV, k = n oldugunda k-kath ¢apraz dogrulamanin 6zel bir durumudur. Genellikle k = 5
veya k = 10 kullanilmaktir. Ancak LOOCV yerine k-katl c¢apraz dogrulama kullanmak
aslinda daha diisiik varyanslh bir hata tahmini verir. Bunun nedeni, LOOCV'de her modelin,
bize oldukgca iligkili sonuglar veren neredeyse ayni birim setleri lizerinde egitilmis olmasidir
(Ekman, 2017). Yani istatistiksel 6grenme yontemi, LOOCV’de n kez uygulanirken; k-katl
capraz dogrulamada, ornegin k = 10 oldugunda, 10 kat ¢apraz dogrulama gerceklestirdigi
anlamma gelmektedir. Bu da n ¢ok biiyiikse hesaplama sorunlarma yol agabileceginden
LOOCV vyerine k-kath c¢apraz dogrulama kullanmanin daha avantajli oldugunu

gostermektedir (James ve ark., 2017).
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3.3. Kigultme Yontemleri

Kigultme kelimesi, ingilizcede “bir seyin boyutunu kii¢liltme veya kiiglilme siireci” anlamina
gelen shrinkage kelimesinden gelmektedir. “Kiigiiltme” teriminin istatistikte iki anlami
vardir: Biri olgu olarak kiiciiltme, bir modelden elde edilen tahminlerin fazla iyimser oldugu,
yani gdzlemlenen sonuglarin genel ortalama sonuca tahminlerden daha yakin oldugu durumu
tanimlar. Digeri ise teknik olarak kii¢liltme, bir kii¢iiltme tahmin edicisi kiigiiltmeyi 6nceden
tahmin eder ve tahmin edicileri buna gore ayarlar (Heinze, Wallisch ve Dunkler, 2017).
Kicultme terimi, tiim p tahmin edicilerin dahil oldugu bir modeli igerir. Bununla birlikte,
tahmin edilen katsayilar, en kii¢iik kareler tahminlerine gore sifira dogru kiiciiltme islemine
dayanir. Bu kii¢liltme ayn1 zamanda diizenleme (regularization) olarak da bilinir ve varyansi
azaltma etkisine sahiptir. Kiigiiltmenin tiirtine bagli olarak, bazi katsayilarin tam olarak sifir
oldugunu tahmin edebilmektedir. Kiigiiltme yontemleri ile degisken secimi yapilabilmektedir

(James ve ark., 2017).

Adimsal se¢im yontemlerinin amaci, agiklayici degiskenlerin bir alt kiimesini i¢eren bir
model olusturmaktadir. Dolayisiyla yorumlanmasi daha kolaydir ve daha iyi tahminler
vermektedir. Ancak ag¢iklayict degiskenler modelin i¢inde veya disinda oldugu i¢in, tahmin
edilen katsayilar son derece degisken olabilmektedir. Alternatif olarak, tiim agiklayici
degiskenleri igeren bir model kurulabilir ve baz1 regresyon katsayilarmi sifira indiren bir
teknik kullanilabilmektedir. Kiigiiltme (shrinkage) yontemleri, Alt boliim 3.3.1-3.3.3°de ele

almustir.

3.3.1. Cezalandirilmis Olabilirlik
Cezalandirilmis olabilirlik, katsayilarin tahmini ig¢in regresyon katsayilarinin bir ceza
fonksiyonunun (penalty function) log-olabilirlikten c¢ikarilmasina dayanir (Verweij ve

Houwelingen, 1994). Bu, cezalandirilmis olabilirlik tahmini,

B =" [~log(L(B)) + A X7, 1B:11] (3.14)

minimize edilmesiyle elde edilmektedir (Ekman, 2017). ilk terim negatif log-olabilirlik

fonksiyonudur, bu ylzden bunu kiglterek verilere iyi uyan bir model elde edilmektedir.
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Ikinci terim olan kiiciiltme cezasi (shrinkage penalty), katsayilarm boyutu sifira yakimn
oldugunda kiigiiktiir. A, cezanin etkisini kontrol eden negatif olmayan (1 = 0) bir dizeltme
parametresidir. Duzeltme parametresi, literatirde shrinkage parameter veya tuning
parameter olarak gecmektedir (Koole, 2017). A degeri ne kadar biiyiik olursa, kiigiiltme o
kadar fazla olmaktadir. Capraz dogrulama gibi en iyi alt kiime secimi yontemleri diizeltme

parametresi A i¢in en iyi degerin se¢ilmesinde de kullanilmaktadir (Ekman, 2017).

3.3.2. Ridge Regresyonu Yontemi

Ridge regresyon, aciklayici degiskenler arasinda ¢oklu baglanti oldugu durumlarda, c¢oklu
dogrusal regresyon modellerinde alternatif bir tahmin yontemi olarak kullanilmistir. Coklu
baglant1 ile, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinden daha kucuk bir toplam hata kareler
ortalamasma (mean square error - HKO) sahiptir. Coklu baglanti biiyiik oldugunda,
HKO’daki azalma oldukga biiyiik olabilir.

Ridge regresyon tahmin edicisi ilk olarak Hoerl ve Kennard (1970a, 1970b) tarafindan
dogrusal regresyon modelleri i¢in Onerilmistir ve daha sonra lojistik regresyona
genellestirilmistir (Schafer ve ark., 1984). Ridge regresyon yontemi, iliskili besinler ve kolon
kanseri lizerine bir arastirmaya (Smith ve digerleri 1991) ve iliskili PCB tiirdeslerinin meme
kanseri riski lizerindeki ortak etkilerine iligkin bir arastirmaya (Holford ve digerleri 2000)
uygulanmistir. Barker ve Brown (2001), ikili tahmin degiskenleri yiiksek oranda iliskili
oldugunda, lojistik regresyon analizi i¢in Ridge tahmin edicilerini degerlendirmek iizere bir
dizi simiilasyon gerceklestirmistir. Bu yontem, Xue, Kim ve Shore (2007) tarafindan Cox

regresyon modeli i¢in gelistirilmistir.

Cox regresyon modeli i¢in, Lustbader (1986), kismi olabilirlik fonksiyonunun, bagimsiz
olarak Orneklenmis Poisson rastgele degiskenlerinin olabilirlik fonksiyonuna esdeger

oldugunu goéstermistir. Bu nedenle, kismi olabilirlik fonksiyonunu maksimize ederek en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisi (ECO) olan # elde edilir (Xue, Kim ve Shore, 2007).

Esitlik 3.14.’de q = 2 olarak alindiginda Ridge regresyonu yontemi,
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Briage = 95" [~ 1og(L(B)) + 227, B.”] (3.15)

elde edilmektedir (Ekman, 2017).

Dogrusal veya genellestirilmis dogrusal regresyon modeli icin ECO’larin aksine, Cox
regresyon modeli i¢in maksimum kismi olabilirlik tahmin edicileri asimptotik olarak
yansizdir. Huang ve Harrington (2002), cezalandirilmig kismi olabilirlik yaklagimlarinin
aslinda tim agiklayict degiskenlerde dogrusallik oldugunda sonlu &rneklemler igcin ECO

uzerinde bir miktar yanlilik diizeltmesi sagladigini gostermistir.

Ridge regresyon tahmin edicisi ,éridge, artik kareler toplamini en aza indirir (Gibbons, 1981).

Schaefer ve ark. (1984) ﬁridge'in minimum uzunluk ile agirlikli hata kareler toplamini
(AHKT) yaklasik olarak en aza indirdigini gostermistir. ECO’nun aksine, Ridge tahmin
edicileri yansiz degildir. Dogrusallik oldugunda, ,éridge, yanlilig1 bir miktar artirir ancak
varyansi 6nemli dl¢iide azaltir, bu nedenle ECO’dan daha kugclk bir HKO’ya sahiptir (Xue,
Kim ve Shore, 2007).

3.3.3. LASSO Regresyon Ydntemi

Model se¢imi, regresyon katsayilarinin mutlak toplaminmn bir katin1 (1) log-olabilirlikten
cikarmaya ve boylece bazi regresyon katsayilarmi sifir olarak belirlemeye dayanan LASSO
cezalar1 uygulanarak da gerceklestirilebilir (Tibshirani, 1996). Adimsal se¢im yontemlerine
alternatif bir yontem olarak, Tibshirani (1996) dogrusal regresyon modelleri ve
genellestirilmis dogrusal modeller icin LASSO degisken secim yOntemini Onermistir ve

Tibshirani (1997), LASSO regresyon yontemini Cox regresyon modeli i¢in genisletmistir.

En kiigiik kareler (EKK) tahminleri, artik kare hatasinin en aza indirilmesiyle elde edilir.
EKK tahmininin arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmemesinin iki nedeni vardir.
Birincisi, tahmin dogrulugudur: EKK tahminleri genellikle kiiciik yanliliga ancak biyiik
varyansa sahiptir. Tahmin dogrulugu bazen bazi katsayilar1 kiigiilterek veya sifira ayarlayarak
iyilestirilebilir. Bunu yaparak tahmin edilen degerlerin varyansmi azaltmak i¢in bir miktar

yanllik gdz ardi edilir. Bu nedenle genel tahmin dogrulugu artirilabilir. Ikincisi ise
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yorumlamadir. Cok sayida tahmin edici ile, genellikle en glcli etkiye (effect) sahip daha
kicuk bir alt kiime belirlemek istenir (Tibshirani, 1996).

EKK tahminlerini iyilestirmeye yonelik en iyi alt kiime secimi ve ridge regresyonu
kullanilmaktadir. Ancak bu iki yontemin de sakincalar1 (drawback) vardir. En iyi alt kiime
secimi yorumlanabilir modeller saglar, ancak ayr1 bir siire¢ oldugu igin son derece degisken
olabilir. Yani agiklayic1 degiskenler ya modelde tutulur ya da modelden ¢ikarilir. Verilerdeki
kiiciik degisiklikler, ¢ok farkli modellerin se¢ilmesine neden olabilir ve bu, tahmin
dogrulugunu azaltabilir. Ridge regresyon, katsayilar1 kiiciilten ve dolayisiyla daha kararli olan
strekli bir yontemdir. Ancak, herhangi bir katsayiyr sifira ayarlamadigindan kolayca
yorumlanabilir bir model elde edilememektedir (Tibshirani, 1996).

LASSO regresyon yontemi, katsayilarin mutlak degerlerinin toplaminin belirli bir sabitten
kiiglik olmasina bagl olarak artik kareler toplamini en aza indirir. Bu kisitlama nedeniyle, bu
yontem bazi katsayilar1 kii¢iiltiir ve diger katsayilar1 sifir olarak ayarlar. Dolayisiyla, hem alt
kiime seciminin hem de kugcultmenin 6zelliklerini kullanmaktadir (Tibshirani, 1997; Koole,
2017).

Esitlik 3.14.’de g = 1 olarak alindiginda LASSO regresyon yontemi

Buasso = TG [~ 1og(L(B)) + 21XV, IBi] (3.16)

elde edilmektedir (Ekman, 2017).

Ridge regresyon yontemi ve LASSO regresyon yontemi arasindaki temel fark, Ridge
regresyonu her zaman modeldeki tiim p degiskenlerini igerirken; LASSO bazi katsayilari sifir
olarak tahmin etmekte ve dolayisiyla karsilik gelen aciklayici degiskenleri dahil
etmemektedir (Ekman, 2017).
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LASSO regresyon yontemi, ayni anda degisken se¢imi ve kiigliltme gergeklestirdigi i¢in bir
diizenleme yontemi olarak olduk¢a kullanighdir. Tiim regresyon katsayilarini sifira dogru
kiictiltiir ve kullanilan diizenleme (regularization) miktarina bagh olarak birgogunu sifir
olarak ayarlamaktadir. Bu, 0zellikle birimlerden daha fazla regresyon katsayisinin oldugu
yiiksek boyutlu verilerde faydali olabilir. Bu durumda, yorumlanabilir bir tahmin kural elde
etmek i¢in giiclii degisken se¢imi ve degiskenlerin asir1 uyumunu onlemek igin kiglltme
istenmektedir (Koole, 2017).

LASSO regresyon modelleri, yiiksek boyutlu model se¢im problemlerinde agiklayici
degiskenlerin sayist k, orneklem biiyiikliigiini n ¢ok astiginda yaygin olarak kullanilmistir.
Orneklem biiyiikliigii kiiciik oldugunda (n<k) arastirmacilar genellikle yorumlanabilir
regresyon Kkatsayilariyla ilgilenirler ve bu amagla LASSO regresyon modelleri, tahmin
performanslarindan ¢ok daha az anlasili. LASSO regresyon yontemi tarafindan tahmin
edilen regresyon katsayilar1 amaca gore saptirilir, ancak geleneksel tahminlerden daha kiigik
HKO’ya sahip olabilir. Yanllik nedeniyle, aciklayic1 veya tanimlayici modellerde
yorumlanmasi zordur. Taylor ve Tibshirani (2015), LASSO regresyon yodntemi tarafindan
model seciminden sonra regresyon Kkatsayilari {izerinde gegerli ¢ikarim yapma sorununu
arastirmis ve bir ¢6ziim Onermistir. Bununla birlikte, bu yontemin performansi hakkinda hala

yeterli kanit yoktur (Heinze, Wallisch ve Dunkler, 2017).

LASSO regresyon tahmini ile ilgili bir diger sorun, agiklayict degiskenlerin 6lgegine (scale)
bagli olmasidir Bu nedenle, standart yazilimdaki LASSO regresyon yontemi uygulamalari,
regresyon katsayilar1 geri donistiiriiliip orijinal Olgekte rapor edildiginden, yazilim
uygulamalarindan bazilarinda kullanici tarafindan gériinmeyen birim varyansa yonelik dahili
bir standardizasyon gerceklestirir. Yine de, bu tiir "herkese uyan tek boyut (one size fit all)"
standardizasyonunun tiim modelleme amaclar1 i¢in optimal olup olmadig1 acik degildir;
ornegin, siirekli ve ikili agiklayici degiskenlerin tipik bir karigimi diisliniildiigiinde, siirekli
aciklayict degiskenlerin farkl ¢arpikliga ve ikili a¢iklayici degiskenlerin 6nemli dlgiide farkl
denge derecelerine (degrees of balance) sahip olabilecegi Porzelius, Schumacher ve Binder
(2010) tarafindan da ele alinmustir (Heinze, Wallisch ve Dunkler, 2017).
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4. UYGULAMA
1992-1997 yillar1 arasinda metastaz yapmis bobrek kanseri (metastatik renal hiicreli
karsinom) olan 350 hasta, Ingiltere’deki 31 merkezde interferon-a (IFN) ile
medroksiprogesteron asetatt (MPA) tedavi tiirleri karsilastirilmak (zere arastirmaya dahil
edilmistir. Fakat IFN yonteminin ¢esitli etkileri ile randomize ¢alismaya 347 hastaya ait veri
kiimesi ile devam edilmistir Hastalara 12 hafta boyunca haftada 3 kez deri alt1 enjeksiyon
yoluyla IFN (10MU) veya her giin agizdan MPA (300mg) verilmistir. Basarisizlik, 6liim
olarak tanimlanmustir. 347 hastadan 322°si  (%92.79) basarisiz ve 25’1 (%7.21)
durdurulmustur (Royston, Sauerbrei ve Ritchie, 2004). Basarisizlik ger¢eklesene kadar gegen
slire, yasam siiresi olarak ele alinmigtir. Calismada yer alan analizler i¢in Rstudio programi

kullanilmstir.

Yas, cinsiyet, Diinya Saglik Orgiitii (DSO) performans 6lgiitil, teshisten tedaviye kadar gegen
slire, metastazdan tedaviye kadar gecen sire, bobrek alinmasi, metastatik yer, hemoglobin
degerleri, beyaz kan hiicresi degerleri ve tedavi tiirii degiskenleri incelenmis; bu degiskenlere

ait bilgiler Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Kullanilan kategorik agiklayict degiskenler

Degisken Degisken diizeyleri n Durdurulmus Basarisiz
Gozlemlerin | Gozlemlerin
Sayisi (%0) Sayisi
Cinsiyet 0: Erkek 236 16 (%6.78) 220
(%93.22)
1: Kadin 111 9 (%8.11) 102
(%91.89)
DSO 0: Hastalik &ncesi tiim 262 25 (%9.54) 238
performans performansi kisitlama (%90.46)
Olcltd olmaksizin devam ya da
fiziksel olarak yorucu
faaliyetlerde kisith
1: Kendi kendine bakabilir 85 0 (9%0.00) 85 (%100)
ancak herhangi bir is
faaliyetinde bulunamaz
Bobrek 0 : hayir 148 9 (%6.08) 139
alinmasi (%93.92)
1:evet 199 16 (%8.04) 183
(%91.96)
Metastatik 0 : bir organda 57 4 (%7.02) 53
yer (%92.98)
1 : birden fazla organda 290 21 (%7.24) 269
(%92.76)
Tedavi turi 0: MPA 175 8 (%4.57) 167
(%95.43)
1:1FN 172 17 (%9.88) 155
(%90.12)
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Cizelge 4.2. Kullanilan nicel agiklayici degiskenler

Degiskenler Yas Ortalamasi Ortanca Yas Siiresi Min ve max
(xstandart hata) degerleri

Yas (yil) 58.62+0.54 59.75+10.12 28; 80
Teshisten tedaviye 550.59+59.911 98+1116.02 0; 7683
kadar gecen sire
(gin)
Metastazdan tedaviye 130.08+22.58 36+420.68 0; 6405
kadar gecen sire
(gin)
Hemoglobin 12.24+0.1 12.30+1.92 8; 18
(gdl™)
Beyaz kan hiicresi 8.70+0.22 8+4.05%107° 3;55
(x 10°171)

Bu calismada Cox regresyon modeline degisken secim yontemleri uygulanirken kullanilan

model kurma asamalar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Yasam ¢oziimlemesi i¢in Rstudio’da survival paketi kullanilmustir.

2. Bobrek kanseri veri kiimesindeki degiskenlere ait Kaplan-Meier yasam egrileri
grafikleri olusturulmus ve logrank sonuclar1 elde edilmistir.

3. Modele tiim degiskenler dahil edilerek Cox regresyon ¢6ziimlemesi yapilmis ve
orantil tehlikeler varsayimi incelenmistir.

4. Degisken secim yoOntemleri uygulanarak modele dahil edilecek degiskenler
belirlenmistir.

5. Kullanilan degisken secim yOntemleri arasinda bir karsilastirma yapilarak hangi

yontemin bobrek veri kiimesi i¢in daha uygun oldugu verilmistir.

4.1. Parametrik Olmayan Yasam C6zumlemesi Sonuglari
Bobrek kanseri veri kiimesine ait K-M yasam egrileri elde edilmis ve Sekil 4.1°de verilmistir.
Buna gore (a)’da K-M yasam egrisine bakildiginda yasam olasiligmin zaman ilerledikc¢e

azaldigr ve (b)’de cinsiyetin yasam olasiliklar1 tizerinde pek bir etkisinin olmadig:
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gorilmektedir. (c)’de DSO performans 6lgiitii, hastalik dncesi tiim performans: kisitlama
olmaksizin devam ya da fiziksel olarak yorucu faaliyetlerde kisitli olan hastalarin kendi
kendine bakabilen ancak herhangi bir is faaliyetinde bulunamayan hastalara gére yasam
olasiliklarindan daha yiiksek oldugu sdylenebilir. (d)’de bobrekleri alinan hastalarin yasam
olasiliklarinin bobrekleri alinmayan hastalara gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. (¢)’de
tek bir metastaza sahip hastalarin yasam olasiliklarmin birden fazla metastazi olanlara gore
daha yiiksek oldugu sdylenebilir. (f)’de tedavi tiirii IFN olan hastalarin yasam olasiliklarinin

tedavi tiirii MPA olan hastalara gore daha yiliksek oldugu sdylenebilir.
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Logrank testini kullanarak yasam olasiliklar1 arasindaki farkliliklarini incelemek i¢in bobrek

veri kiimesine ait nicel agiklayici degiskenler, ortanca degerleri kullanilarak kategorik

degiskenlere doniistiiriilmiistiir. Logrank testi sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir. Bu

sonuclara gore, %95 giiven diizeyinde yas (p=0.80), cinsiyet (p = 0.80) ve metastatik yer

(p=0.30) degiskenleri hari¢ diger tiim agiklayict degiskenlerin diizeyleri arasinda yasam

olasiliklar1 agisindan %95 gliven duzeyinde istatistiksel olarak Onemli bir fark oldugu

gorulmektedir.

Cizelge 4.3. Log-rank testi sonuglari

Degisken Degisken Ortanca yasam p degeri
duzeyleri suresi (xstandart
hata)
Yas <59.75 233+20.075 0.80
>59.75 251+28.706
Cinsiyet Erkek 251+20.524 0.80
Kadin 218 +24.717
DSO performans 6lciti 0 307 + 32.302 <0.001
1 90 + 27.657
Teshisten tedaviye kadar gecen <98.60 134 + 28.053 0.02
stre > 98.60 273 £ 24.545
Metastazdan tedaviye kadar gecen <35.60 210 £19.35 <0.001
stre > 35.60 364 + 52.833
Bobrek alinmasi Hayir 210 + 33.488 0.06
Evet 271 +25.188
Metastatik yer Bir yerde 305 + 54.458 0.30
Birden fazla yerde 234 £ 16.140
Hemoglobin <12.50 135 + 85.445 0.05
>12.50 243 +17.138
Beyaz kan hiicresi <8.00 315 + 26.457 <0.001
> 8.00 157 + 20.266
Tedavi tari MPA 207 + 27.080 0.01
IFN 299 + 27.323
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4.2. Cox Regresyon Modeli Sonuclar
Tim degiskenler modelde iken CRM, bobrek kanseri veri kimesine uygulanmis ve
olusturulan modelin %95 giiven diizeyinde anlamli oldugu goriilmiistiir. Modele ait sonuclar

Cizelge 4.4°de verilmistir.

Cizelge 4.4. CRM sonuglar1

Degisken ﬁ Exp(f}) Standart Exp(f}) icin giiven | p degeri

hata arahg
Yas 0.0006 1.0006 0.0057 0.9894 ; 1.0119 0.9184
Cinsiyet -0.1152 | 0.8912 0.1262 0.6958 ; 1.1413 0.3613

DSO performans olcitti | 0.6577 | 1.9304 0.1881 1.4725 ; 2.5306 <0.001 *

Teshisten tedaviye kadar
) -0.0001 | 0.9999 0.0001 0.9998 ; 1.0001 0.2901
gecen siire

Metastazdan tedaviye
-0.0004 | 0.9996 0.0002 0.9992 ; 1.0001 0.0992
kadar gecen sire

Bobrek alinmasi 0.1159 1.1229 0.1340 0.8635 ; 1.4602 0.3872
Metastatik yer -0.0272 | 0.9732 0.1603 0.7108 ; 1.3324 0.8652
Hemoglobin -0.2299 | 0.7946 0.0359 0.7406 ; 0.8526 <0.001 *
Beyaz kan hiicresi 0.0668 | 1.0691 0.0136 1.0410 ; 1.0980 <0.001 *
Tedavi turi -0.3399 | 0.7118 0.1131 0.5704 ; 0.8884 0.0026 *

* 1 0.05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunan degiskenler

Cizelge 4.4°de DSO performans olguti (p = <0.001), hemoglobin (p =< 0.001), beyaz kan
hiicresi (p=<0.001) ve tedavi tird (p=0.003) degiskenlerinin %95 glven duzeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu gorilmektedir.

CRM sonuglarina gére, DSO performans dlgiitii hastalik 6ncesi tiim performansi kisitlama
olmaksizin devam etmekte olan veya fiziksel olarak yorucu faaliyetlerde kisitli olan

hastalarin, kendi kendine bakabilen ancak herhangi bir i faaliyetinde bulunamayan hastalara
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gore 1.9304 kat daha fazla riskli oldugu soylenebilmektedir. Beyaz kan hiicresi degerindeki
bir birimlik artis basarisizlik riskini 1.0691 kat arttirmaktadir. Hemoglobin degerindeki bir
birimlik azalis basarisizlik riskini 1.2585 kat arttirmaktadir. MPA tedavisi gorenler IFN
tedavisi gorenlere gore 1/0.7118 = 1.4049 kat daha fazla risklidir.

CRM’nin gegerli olabilmesi igin orantili tehlikeler varsayiminin incelenmesi gerekir. Bu
varsayimi incelerken siklikla Schoenfeld artiklar1 yontemi kullanilmaktadir. Bu yonteme ait

sonuclar Cizelge 4.5de verilmistir.

Cizelge 4.5. Schoenfeld artiklar1 yontemi sonuglari

Degisken p degeri
Yas 0.3870
Cinsiyet 0.5687
DSO performans 6lciiti 0.2774
Teshisten tedaviye kadar gecen siire 0.1509
Metastazdan tedaviye kadar gecen sire 0.7540
Bobrek alinmasi 0.7911
Metastatik yer 0.6887
Hemoglobin 0.1105
Beyaz kan hiicresi 0.1827
Tedavi turu 0.5302

Cizelge 4.5’de tum agiklayict degiskenler igin p degerleri 0.05 anlamlilik diizeyinden biiyiik
oldugu i¢in orantili tehlikeler varsayimi saglanmaktadir. Diger bir deyisle, bobrek kanseri

verisi i¢cin CRM’nin kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

4.3. Degisken Secim Yontemlerinin Sonuclar
Bobrek kanseri veri kiimesi i¢in adimsal se¢im ve en iyi alt kiime se¢im yontemleri
uygulanirken kullanilacak model kurma asamalar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Adimsal se¢im yontemleri, MASS paketi ve en iyi alt kiime se¢cim yontemleri, BeSS

paketi kullanilarak Rstudio’da uygulanmaistir.
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2. Adimsal se¢cim yontemlerinden AIC elde edilerek hangi degiskenlerin modele dahil
edilecegi belirtilmis ve bu sonuglar Cizelge 4.6, Cizelge 4.8, Cizelge 4.10 ve Cizelge
4.12°de verilmistir.

3. Ayrica her adimsal yontem i¢in CRM sonuglart bulunmus ve her yontem igin ayni

sonuglar elde edilmistir.

4.3.1. Adimsal Se¢im Yontemleri Sonuglar

Bir model olustururken hangi aciklayici degiskenlerin modele dahil edilip edilmeyecegi
onemli bir sorundur. Bu bolimde modelde yer almasi anlamli olan degiskenlere karar
verebilmek icin adimsal se¢im yontemlerinden ileriye dogru se¢im, geriye dogru eleme,
adimsal geriye dogru eleme ve gelistirilmis geriye dogru eleme yontemleri icin sonuclar elde

edilmistir.

AIC kriteri, o adimdaki modele ait AIC degerini ifade etmekte ve herhangi bir adimda elde
edilen degiskenlere ait AIC degerleriyle kiyaslayarak hangi degiskenin modele dahil
edilecegine karar vermektedir. Cizelge 4.6’da ileriye dogru se¢im yontemine iliskin sonuglar
verilmistir. AIC kriterine gore en kiiciik olan AIC degerine sahip olan degisken modele alinir.

Bu sekilde her adim i¢in elde edilen modeller asagidaki gibidir:

CRM = yas + cinsiyet + DSO performans élciitii
+ teshisten tedaviye kadar gecen stire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bobrek alinmasi
+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirii
Model F1 = hemoglobin
Model F2 = hemoglobin + beyaz kan hiicresi
Model F3 = hemoglobin + beyaz kan hiicresi + DSO performans &lgiitii
Model F4 = hemoglobin + beyaz kan hiicresi + DSO performans élgiitii
+ tedavi tiiru
Model F5 = hemoglobin + beyaz kan hiicresi + DSO performans élgiitii

+ tedavi tlirii + metastazdan tedaviye kadar gecen siire
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Cizelge 4.6. Ileriye dogru se¢im ydntemi sonuglari

Adim 1 Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6
AIC kriteri 3226.14 3171.80 | 3145.80 |3125.30 |3120.00 3116.20
Degiskenler AIC AIC AIC AIC AlIC AlIC
Yas 3227.9 3173.7 3147.7 3127.3 3122.0 3118.2
Cinsiyet 3228.0 3170.9 3146.6 3126.7 3121.1 3117.6
DSO performans | 3184.0 3146.1 3125.3*
olcutd
Teshisten 3221.0 3168.0 3144.2 3124.8 3119.1 3117.5
tedaviye kadar
gecen siire
Metastazdan 3220.0 3166.9 3142.5 3123.1 3116.2*
tedaviye kadar
gecen siire
Bobrek alinmas1 | 3224.7 3173.5 3147.7 3127.3 3122.0 3118.1
Metastatik yer 3226.8 3173.6 3147.8 3127.2 3121.8 3118.2
Hemoglobin 3171.8*
Beyaz kan hiicresi | 3198.9 3145.8*
Tedavi turd 3221.3 3164.8 3141.1 3120.0*

*: Her adimda modele dahil edilen degiskenler

Cizelge 4.6’da verilen ileriye dogru secim yontemi i¢in Adim 6’da elde edilen en uygun
model, Model F5 olarak adlandirilmistir, en kiiciik AIC degerine sahip oldugundan en iyi
modelin Model F5 oldugu soylenebilmektedir. Buna gére modelde hemoglobin, beyaz kan
hiicresi, DSO performans olgiitii, tedavi tirli ve metastazdan tedaviye kadar gegen siire

aciklayici degiskenleri yer almaktadir. Model sonuclar1 Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7°de verilen CRM sonuglarma gore, DSO performans 8lgiitii hastalik dncesi tiim

performansinda kisitlama olmaksizin devam etmekte olan veya fiziksel olarak yorucu

faaliyetlerde kisitli olan hastalarin, kendi kendine bakabilen ancak herhangi bir is faaliyetinde

bulunamayan hastalara gore 1.9601 kat daha fazla riskli oldugu sdylenebilmektedir. Beyaz

kan hiicresi degerindeki bir birimlik artig, basarisizlik riskini 1.0715 kat arttirmaktadir.

Hemoglobin degerindeki bir birimlik azalis basarisizlik riskini 1/0.8041=1.2436 Kkat
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arttirmaktadir. MPA tedavisi gorenler IFN tedavisi gorenlere gore 1/0.7145 = 1.3995 kat daha

fazla risklidir. Metastazdan tedaviye kadar gecen slredeki bir birimlik azalis basarisizlik

riskini 0.9996 kat arttirmaktadir.

Cizelge 4.7. Ileriye dogru se¢im ydntemi sonuglarina gore olusturulan CRM sonuglar1

Degisken E Exp(ﬁ) Standart Exp(ﬁ) icin giiven | p degeri
hata arahg

Hemoglobin -0.2181 0.8041 0.0343 0.7518 ; 0.8599 <0.001
Beyaz kan hiicresi 0.0690 1.0715 0.0133 1.0439; 1.0997 <0.001
DSO performans 0.6730 1.9601 0.1365 1.5000 ; 2.5614 <0.001
olcuti
Tedavi turi -0.3362 0.7145 0.1129 0.5726 ; 0.8915 0.0029
Metastazdan -0.0004 0.9996 0.0002 0.9992 ; 1.0000 0.0422

tedaviye kadar

gecen sure

Bobrek kanseri verisi i¢in geriye dogru eleme yontemi sonuglarina gore elde edilen Cizelge

4.8’de AIC kriteri, herhangi bir adimda elde edilen degiskenlerin AIC degerleriyle

kiyaslayarak hangi degiskenin modelden ¢ikarilmasina karar vermektedir. Tiim degiskenlerin

bulundugu bir model ile baslanir. AIC kriterine gore en kiiciik olan AIC degerine sahip olan

degisken modelden ¢ikarilir. Bu sekilde her adim i¢in elde edilen modeller asagidaki gibidir:

CRM = yas + cinsiyet + DSO performans élciitii

+ teshisten tedaviye kadar gecen siire

+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bdbrek alinmasi

+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirti

Model B1 = cinsiyet + DSO performans dl¢iitii + teshisten tedaviye kadar gecen siire

+ metastazdan tedaviye kadar gecen stire1 + bobrek alinmasi

+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirti
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Model B2 = cinsiyet + DSO performans 6l¢iitii + teshisten tedaviye kadar gecen siire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bobrek alinmasi
+ hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirii

Model B3 = cinsiyet + DSO performans 6l¢iitii + teshisten tedaviye kadar gecen siire

+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + hemoglobin

+ beyaz kan hiicresi + tedavi tiri

Model B4 = DSO performans élgiitii + teshisten tedaviye kadar gecen siire

+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + hemoglobin

+ beyaz kan hiicresi + tedavi tiri

Model B5 = DSO performans él¢iitii + metastazdan tedaviye kadar gecen siire

+ hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirt

Cizelge 4.8. Geriye dogru eleme yontemi sonuglari

Adim1 | Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6
AIC kriteri 3124.1 | 3122.10 | 3120.20 3118.90 3117.50 3116.20
Degiskenler AIC AIC AIC AIC AIC AIC
Yas 3122.1%
Cinsiyet 31229 | 3121.0 3119.0 3117.5*
DSO performans 31429 | 31410 3139.6 3138.1 3137.3 3136.3
olcuti
Teshisten tedaviye | 3123.3 | 3121.3 3119.3 3117.6 3116.2*
kadar gecen siire
Metastazdan 31255 | 3123.6 3121.6 3118.9 3119.1 3120.0
tedaviye kadar
gecen sure
Bobrek alinmasi 3122.9 | 3120.9 3118.9*
Metastatik yer 3122.1 | 3120.2*
Hemoglobin 3163.2 | 31614 3159.7 3158.0 3156.2 3155.2
Beyaz kan hiicresi | 3139.7 | 3137.8 3135.8 3134.8 3134.4 3133.5
Tedavi turi 3131.1 | 3129.1 3127.2 3125.8 3124.2 3123.1

*: Her adimda modelden ¢ikarilan degiskenler
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Cizelge 4.8’de verilen geriye dogru eleme yontemi icin Adim 6’da elde edilen en uygun
model, Model BS olarak adlandirilmistir, en kiigiilk AIC degerine sahip oldugundan en iyi
modelin Model B5 oldugu sdylenebilmektedir. Buna gore modelde DSO performans lgiitii,
metastazdan tedaviye kadar gecen sure, hemoglobin, beyaz kan hiicresi ve tedavi tiru

aciklayict degiskenleri yer almaktadir.

Bobrek kanseri veri kiimesi i¢in geriye dogru eleme yontemi sonuglarina gore olusturulan

CRM sonuglar1 Cizelge 4.9°da verilmistir ve Cizelge 4.7°de elde edilen sonugclar ile aynidir.

Cizelge 4.9. Geriye dogru eleme yontemi sonuglarma gore olusturulan CRM sonuglari

Exp(B) icin
_ _ Standart
Degisken B Exp(B) giiven arali@i | p degeri
hata

DSO performans 6lciitii 0.6730 1.9601 0.1365 1,5000 ; 2,5614 0.00
Metastazdan tedaviye kadar

) -0.0004 0.9996 0.0002 0,9992 ; 1,0000 0.0422
gecen siire
Hemoglobin -0.2181 0.8041 0.0343 0,7518 ; 0,8599 <0.001
Beyaz kan hiicresi 0.0690 1.0715 0.0133 1,0439 ; 1,0997 <0.001
Tedavi turd -0.3362 0.7145 0.1129 0,5726 ; 0,8915 0.0029

BObrek kanseri verisi i¢in adimsal geriye dogru eleme yontemi sonuglarina gore elde edilen
Cizelge 4.10°da verilmistir. AIC kriteri, herhangi bir adimda elde edilen degiskenlerin AIC
degerleriyle kiyaslayarak hangi degiskenin modelden ¢ikarilmasina karar vermektedir. TUm
degiskenlerin bulundugu bir model ile baslanir. AIC kriterine gore en kiigiik olan AIC
degerine sahip olan degisken modelden ¢ikarilir. Fakat burada ¢ikarilmasina karar verilen
degiskenler bir sonraki adimda yine ‘(+)’ sembolii ile gosterilerek modeldeki etkisinin
goriilebilmesi i¢in modele dahil edilmistir ve bu degiskenlerin AIC degerleri verilmistir. Bu

sekilde her adim i¢in elde edilen modeller asagidaki gibidir:
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CRM = yas + cinsiyet + DSO performans 6lgiitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gegen siire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bobrek alinmasi
+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirti
Model SB1 = cinsiyet + DSO performans 6lgiitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gecen stire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bobrek alinmasi
+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirti
Model SB2 = cinsiyet + DSO performans 6lgiitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gecen stire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bobrek alinmasi
+ hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirt
Model SB3 = cinsiyet + DSO performans 6lgiitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gecen stire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + hemoglobin
+ beyaz kan hiicresi + tedavi tiru
Model SB4 = DSO performans 6lgiitii + teshisten hastalik tedaviye kadar gecen siire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + hemoglobin
+ beyaz kan hiicresi + tedavi tiru
Model SB5 = DSO performans dlciitii + metastazdan tedaviye kadar gecen siire

+ hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiiru

46



Cizelge 4.10. Adimsal geriye dogru eleme yontemi sonuglari

Adim 1 Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6

AIC kriteri 3124.1 3122.10 3120.20 3118.90 3117.50 3116.20

Degiskenler AIC AIC AIC AIC AlIC AlIC
Yas 3122.1* | 3124.1 (+) | 3122.1 (+) | 3120.8 (+) | 3119.5 (+) | 3118.2 (+)
Cinsiyet 3122.9 3121.0 3119.0 3117.5* | 3118.9 (+) | 3117.6 (+)
DSO 3142.9 3141.0 3139.6 3138.1 3137.3 3136.3
performans
olcata
Teshisten 3123.3 3121.3 3119.3 3117.6 3116.2* | 3117.5(+)
tedaviye kadar
gecen sire
Metastazdan 3125.5 3123.6 3121.6 3120.2 3119.1 3120.0
tedaviye kadar
gecen sure
Bobrek 3122.9 3120.9 3118.9* | 3120.2 (+) | 3119.0 (+) | 3118.1 (+)
alimmasi
Metastatik yer | 3122.1 3120.2* | 3122.1 (+) | 3120.9 (+) | 3119.5 (+) | 3118.2 (+)
Hemoglobin 3163.2 3161.4 3159.7 3158.0 3156.2 3155.2
Beyaz kan 3139.7 3137.8 3135.8 3134.8 3134.4 31335
hucresi
Tedavi tlru 3131.1 3129.1 3127.2 3125.8 3124.2 3123.1

*: Her adimda modelden ¢ikarilan degiskenler

Cizelge 4.10°da verilen adimsal geriye dogru eleme yontemi i¢in Adim 6’da elde edilen en

uygun model, Model SBS5 olarak adlandirilmistir, en kiigiik AIC degerine sahip oldugundan

en iyi modelin Model SB5 oldugu sdylenebilmektedir. Buna gére modelde DSO performans

Olcutd, metastazdan tedaviye kadar gecen siire, hemoglobin, beyaz kan hiicresi ve tedavi

tiirii agiklayici degiskenleri yer almaktadir.

Bobrek kanseri veri kiimesi i¢in adimsal geriye dogru se¢cim yontemi sonuglarma gore

olusturulan CRM sonuglar1 Cizelge 4.11°de verilmistir. Elde edilen sonucglar Cizelge 4.7°de

elde edilen sonuglar ile aynidir.
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Cizelge 4.11. Adimsal geriye dogru eleme ydntemi sonuglarima gore olusturulan CRM

sonuglari

Degisken B Exp(B) | Standart | Exp(B)icingiiven | p degeri

hata arahg

Hemoglobin -0.2174 0.8046 0.0276 0.7524 ;0.8605 <0.001
Beyaz kan hiicresi 0.0689 1.0714 0.0142 1.0439 ;1.0997 <0.001
DSO performans 6lgiitii 0.6702 1.9545 0.2669 1.496 ; 2.5542 <0.001
Tedavi tlri -0.3348 0.7155 0.0808 0.5734 ;0.8927 0.003
Metastazdan tedaviye -0.0004 0.9996 0.0002 0.9992 ;0.9999 0.043

kadar gecen sire

Gelistirilmis geriye dogru eleme yontemi, geriye dogru eleme yonteminin standartlastiriimis

halidir. Bobrek kanseri veri kiimesi i¢cin uygulanan yontemin sonuglar1 Cizelge 4.12°de

verilmistir. Ornegin, Adim 1 i¢in tiim degiskenlerin oldugu bir model olusturularak baslanir.

Yas (p=0.9183), cinsiyet (p=0.3586), teshisten tedaviye kadar gecen sire (p=0.2752),

metastazdan tedaviye kadar gecen siire (p=0.067), bobrek alinmasi (p=0.3869) ve metastatik

yer (p=0.8655) degiskenlerine ait kriter degerleri, 0.05 anlamlilik diizeyinden daha biiyiik

olduklar1 i¢in kara listeye (black list) alinmislardir. Kara listeye alman bu degerlerden en

biiylik olan ¢ikartilarak bir sonraki adima gegilir. Bu siireg, degiskenler i¢in kriter degerleri

0.05 anlamlilik diizeyinden kii¢lik oldugunda sonlandirilir ve uygun model elde edilir. Bu

sekilde her adim i¢in elde edilen modeller asagidaki gibidir:

CRM = yas + cinsiyet + DSO performans 6lciitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gecen siire

+ metastazdan tedaviye kadar gecen stire + bobrek alinmasi

+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirti
Model A1 = cinsiyet + DSO performans élgiitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gegen stire

+ metastazdan tedaviye kadar gecen stire + bobrek alinmasi

+ metastatik yer + hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirti
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Model A2 = cinsiyet + DSO performans 6l¢iitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gecen stire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + bdbrek alinmasi
+ hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirt
Model A3 = cinsiyet + DSO performans 6lgiitii
+ teshisten hastalik tedaviye kadar gecen siire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + hemoglobin
+ beyaz kan hiicresi + tedavi tiri
Model A4 = DSO performans 6l¢iitii + teshisten hastalik tedaviye kadar gegen siire
+ metastazdan tedaviye kadar gecen siire + hemoglobin
+ beyaz kan hiicresi + tedavi tiri
Model A5 = DSO performans él¢iitii + metastazdan tedaviye kadar gecen siire

+ hemoglobin + beyaz kan hiicresi + tedavi tiirt

Cizelge 4.12°de verilen gelistirilmis geriye dogru eleme yontemi i¢in Adim 6’da elde edilen
en uygun model, Model AS olarak adlandirilmistir, en kiiciik AIC degerine sahip oldugundan
en iyi modelin Model A5 oldugu s6ylenebilmektedir. Buna gére modelde hemoglobin, beyaz
kan huicresi, DSO performans 6lciti, tedavi tiri ve metastazdan tedaviye kadar gegen siire

aciklayici degiskenleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.12. Gelistirilmis geriye dogru eleme yontemi sonuglari

Adim 1 Adim 2 Adim 3 Adim 4 Adim 5 Adim 6
Degiskenler icin kriter | Kara | p degeri | Kara | p degeri | Kara | pdegeri | Kara | p degeri | Kara | p degeri
(p degeri) liste liste liste liste liste

Yas 0.918 0.918*

Cinsiyet 0.359 0.359 |0.351 0.351 |0.346 0.346 | 0.419 0.419*

DSO performans

o] (o8] ° ° ° 0

Teshisten tedaviye

kadar gecen siire 0.275 0.275 |0.271 0.271 |0.274 0.274 | 0.405 0.405 |0.413 0.413*

Metastazdan

tedaviye kadar 0.067 0.067 |0.063 0.063 | 0.064 0.064 | 0.067 0.067 |0.058 0.058 | 0.016

gecen sure

Bobrek alinmasi 0.387 0.387 |0.386 0.386 | 0.396 0.396*

Metastatik yer 0.866 0.866 |0.859 0.859*

Hemoglobin 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Beyaz kan hiicresi 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tedavi tri 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003 0.003

*: Her adimda modelden ¢ikarilan degiskenler
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Bobrek kanseri veri kiimesi i¢in gelistirilmis geriye dogru se¢cim yontemi sonuglarina gore
olusturulan CRM sonuglar1 Cizelge 4.13’de verilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.7°de

elde edilen sonuglar ile aynidir.

Cizelge 4.13. Gelistirilmis geriye dogru eleme yontemi sonuglarma gore olusturulan CRM
sonuglar1

Degisken B Exp(B) | Standart Exp(B) icin p degeri
hata giiven arahg
DSO performans 6lgiitii 0.6730 | 1.9601 | 0.1365 | 1.5000;2.5614 | <0.001

Metastazdan tedaviye kadar
-0.0004 | 0.9996 | 0.0002 0.9992; 1.0000 0.0422

gegen siire

Hemoglobin -0.2181 | 0.8041 | 0.0343 0.7518; 0.8599 <0.001
Beyaz kan hiicresi 0.0690 | 1.0715 0.0133 1.0439; 1.0997 <0.001
Tedavi turd -0.3362 | 0.7145 0.1129 0.5726; 0.8915 0.0029

4.3.2. Kigcultme Yéntemleri Sonuglan

Kicultme yontemleri, adimsal se¢im yontemlerine alternatif yontemlerdir. Ridge ve LASSO
regresyon modelleri kullanilarak degiskenlerin se¢imi yapilir. Ridge ve LASSO regresyon
modellerini olustururken 6nemli bir sorun, en iyi model i¢in diizeltme parametresi olan A
degerinin nasil belirlenecegidir. Bunu yapmak i¢in k-kath capraz dogrulama yontemi

kullanilmaktadir. Bu ¢alisma icin k = 10 olarak belirlenmistir (Ekman, 2017).

Bobrek kanseri veri kiimesi igin kii¢iiltme yontemleri uygulanirken kullanilacak model kurma
asamalar1 agsagidaki gibi 6zetlenebilir:
1. Kugultme yontemleri, glmnet paketi kullanilarak Rstudio’da uygulanmustir.
2. Ridge ve Lasso regresyon modelleri icin 1072 ile 101° arasinda 100 farkli A degerleri
olugturulmus (James ve ark., 2017) ve bu modelleri dzetleyen grafik Sekil 4.2°de

verilmistir.
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3. On-kath gapraz dogrulama yontemiyle A degerleri icinden lambda.min (4,,,) ve
lambda.1se (1,5.) degerleri Cizelge 4.14’de verilmis ve bu degerler i¢in ideal en uygun Ridge
ve Lasso modelleri olusturulmustur. Bu modellere ait sekiller Sekil 4.3’de verilmistir.

4. Olusturulan ideal Ridge ve LASSO modellerine ait katsayilar sirasiyla Cizelge 4.15 ve
Cizelge 4.16’da verilmis, hangi degiskenlerin modele dahil edilip edilmeyecegi
yorumlanmustir.

5. Olusturulan en iyi modeller igin model sonuglarmin karsilastirilmas: Cizelge 4.17°de

verilmistir.

Cizelge 4.14. Ridge ve LASSO regresyon modellerine iliskin lambda degerleri

Ridge LASSO
Aomin 0.2154 0.0486
SH(Anin) 0.1199 0.0991
Sifir olmayan (Non zero) degiskenler 10 6
Atse 2.0092 0.1233
SH(A1se) 0.1310 0.1069
Sifir olmayan (Non zero) degiskenler 10 4

Amin degeri, mininum ¢apraz dogrulama hatas1 veren ideal lambda degeridir. A;5, degeri,
minimum capraz dogrulama hatasmin tek-standart hata kuralina (one-standard error rule)
gore en biiyiik lambda degeridir (Sill ve ark., 2014). Tek-standart hata kurali, diisiik hata ile
en iyi modeli se¢mek i¢in farkli sayida parametreye sahip modelleri karsilastirmada
kullanilmaktadir. Cizelge 4.14’de Ridge ve LASSO regresyon modelleri icin elde edilen
Amin V& Aqge degerleri verilmistir. LASSO regresyon modeli igin A,,;, degeri 0.0486
bulunmus ve bu deger ile LASSO regresyon modeli olusturuldugunda, modelde 6 agiklayici
degisken oldugu belirtilmistir. Ayn1 sekilde A5, degeri 0.1233 bulunmus ve bu deger ile
LASSO regresyon modeli olusturuldugunda ise modelde 4 agiklayici degisken olacagi
belirtilmistir. Ayn1 durum Ridge regresyon modeli i¢in gegerli degildir. Ridge regresyon

modelinde katsayilar sifirlanmadigindan her zaman tiim agiklayici degiskenler modeldedir.
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Sekil 4.2°de, (a)’da Ridge regresyon modeline ait katsayilar grafigi ve (b)’de LASSO
regresyon modeline ait katsayilar grafigi verilmistir. Bu grafikler, diizeltme parametresi A’ nin
bir fonksiyonu olarak bobrek kanseri verisine ait 10 degiskene iliskin katsay1 degerlerini
gostermektedir. Dlzeltme parametresi A, x ekseninde logA olarak verilmistir. Grafiklerin
tizerindeki sayilar, A degerine karsilik gelen modele dahil edilecek degisken sayisini
gostermektedir. (b)’de A degeri arttikga bazt LASSO katsayilar1 0’a dogru kiigiilmektedir.
Boylece modele girecek degisken sayisi da azalmaktadir. Fakat (a)’da A degeri arttikga Ridge
katsayilar1 sifira ¢ok fazla yaklagsa da sifirlanmamaktadir. Bu da tiim agiklayici degiskenlerin

her zaman modelde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.2. Kiiciiltme yontemlerine ait katsayilar grafikleri
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Sekil 4.3. Kiiciiltme yontemlerine ait kismi olabilirlik sapmasi grafikleri

Sekil 4.3’de, (a)’da Ridge regresyon modeli igin kismi olabilirlik sapmasi (partial likelihood
deviance) grafigi ve (b)’de LASSO regresyon modeli i¢in kismi olabilirlik sapmas1 grafigi
gosterilmektedir. Bu grafikler, model uygun oldugunda modeli degerlendirmede yardimci
olmas1 i¢in en uygun A degerlerini ve c¢apraz dogrulanmis hatayi (cross validated error)
gostermektedir. Grafiklerde soldaki dikey cizgi capraz dogrulama hata egrisinin minimum
noktasina ulastig1 yerdir, yani A,,;, degerini géstermektedir. Sagdaki dikey ¢izgi bir standart
sapma icinde capraz dogrulama hatasi olan en diizenli modeli, yani A;q, degerini

gostermektedir (Simon ve ark., 2011).

Sekil 4.3(b)’de A, degeri minimum noktasindadir, yani modelde A,,;, i¢in en fazla 7
degisken ve A4, icin en fazla 4 degisken olabilecegini gostermektedir. Yine de A4, degeri
ise Apin degerini gosteren noktadan oldukga yiiksekte oldugundan model olusturulurken

genellikle A,,;, degeri ile ilgilenilmektedir.
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Cizelge 4.15. On-kath ¢apraz dogrulama yonteminden elde edilen ideal lambda degeri (4,,ir)
icin Ridge regresyon modeli sonuglar1

—~

Degiskenler B Exp(B)
Yas 0.00099 1.00099
Cinsiyet -0.07407 0.92861
DSO performans 6lgit 0.57715 1.78096
Teshisten tedaviye kadar gegen siire -0.00025 0.99975
Metastazdan tedaviye kadar gecen sire -0.00005 0.99995
Bobrek alinmasi 0.03545 1.36086
Metastatik yer 0.01896 1.01914
Hemoglobin -0.17369 0.84056
Beyaz kan hiicresi 0.05616 1.05777
Tedavi tlri -0.26169 0.76975

Cizelge 4.15°de A,,;, degerinden elde edilen Ridge regresyon modeli katsayilari

verilmektedir. Buna gore olusturulan model,

Ridge Model = (0.00099 = yas) — (0.07407 = cinsiyet)
+ (0.57715 * DSO performans 6lgiitii)
— (0.00025 * metastazdan tedaviye kadar gecen siire)
— (0.00005 * teghisten tedaviye kadar gecen stire)
+ (0.03545 * bobrek alinmasi) + (0.01896 * metastatik yer)
— (0.17369 * hemoglobin) + (0.05616 * beyaz kan hiicresi) — (0.26169

* tedavi tiiri)

biciminde elde edilir.

Cizelge 4.15’de verilen CRM sonuglarina gore, yas, metastazdan tedaviye kadar gecen sire
ve teshisten tedaviye kadar gecen siure gibi agiklayict degiskenlerin katsayilari sifira ¢ok
yaklagmigtir. Aslinda bu degiskenler modelden atilmasa da etkisi olduk¢a azaltilmistir.
Adimsal secim yontemlerinde modelden c¢ikartilan degiskenlerle Ridge modeldeki etkisi
azaltilan degiskenler benzerdir. Diger agiklayici degiskenlerin sonuglarma bakilirsa; DSO

performans Olgiitii hastalik dncesi tiim performansinda kisitlama olmaksizin devam etmekte
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olan veya fiziksel olarak yorucu faaliyetlerde kisitli olan hastalarin, kendi kendine bakabilen
ancak herhangi bir is faaliyetinde bulunamayan hastalara gore 1.78096 kat daha fazla riskli
oldugu sdylenebilmektedir. Beyaz kan hiicresi degerindeki bir birimlik artis, basarisizlik
riskini 1.05777 kat arttirmaktadir. Hemoglobin degerindeki bir birimlik azalis, basarisizlik
riskini 1/0.84056=1.18968 kat arttirmaktadir. Tedavi tiirii MPA wuygulanan hastalarin
basarisizlik riski, [FN uygulanan hastalara gore 1/0.76975=1.29912 kat daha fazladur.

Cizelge 4.16. On-kath ¢apraz dogrulama yonteminden elde edilen ideal lambda degeri (4,,,in)
icin LASSO regresyon modeli sonuglari

Degiskenler B Exp(B)
Yas
Cinsiyet
DSO performans 6lgitii 0.58589 1.79659
Teshisten tedaviye kadar gegen stire -0.00016 0.99984
Metastazdan tedaviye kadar gecen stre -0.00002 0.99998
Bobrek alinmasi
Metastatik yer
Hemoglobin -0.18599 0.83028
Beyaz kan hiicresi 0.05884 1.06061
Tedavi turi -0.20901 0.81139

LASSO regresyon modelini Ridge regresyon modelinden ayiran temel fark, bazi katsayilari
sifir olarak belirlediginden karsilik gelen aciklayici degiskenleri modele dahil etmemektedir.
Cizelge 4.16°da verilen A,,;, degerinden elde edilen LASSO regresyon modeli verilmektedir.
Buna gore yas, cinsiyet, bobrek alinmasi ve metastatik yer degiskenlerine ait katsayilar sifir

oldugundan modele dahil edilmemektedirler. Buna gére olusturulan model,

LASSO Model = (0.58589 * DSO performans 6lgiitii)
— (0.00016 * metastazdan tedaviye kadar gegen siire)
— (0.00002 * teshisten tedaviye kadar gegen siire)
— (0.18599 * hemoglobin) + (0.05884 * beyaz kan hiicresi) — (0.20901

* tedavi tiiri)
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biciminde elde edilir.

Cizelge 4.16°da verilen CRM sonuglarina gore, DSO performans dlgiitii hastalik dncesi tiim
performansinda kisitlama olmaksizin devam etmekte olan veya fiziksel olarak yorucu
faaliyetlerde kisitli olan hastalarin, kendi kendine bakabilen ancak herhangi bir is faaliyetinde
bulunamayan hastalara gore 1.79659 kat daha fazla riskli oldugu sdylenebilmektedir.
Metastazdan tedaviye kadar gecen siiredeki bir birimlik azalis basarisizlik riskini 0.99984 kat
ve teshisten tedaviye kadar gecen siiredeki bir birimlik azalis basarisizlik riskini 0.99998 kat
arttirmaktadir.  Hemoglobin  degerindeki  bir  birimlik azalis, basarisizlik riskini
1/0.83038=1.2043 kat arttrmaktadir. Beyaz kan hiicresi degerindeki bir birimlik artis,
basarisizlik riskini 1.06061 kat arttrmaktadir. Tedavi tiiri MPA uygulanan hastalarin
basarisizlik riski, IFN uygulanan hastalara gore 1/0.81139 = 1.2324 kat daha fazladr.

Cizelge 4.17°de olusturulan nihai modellerin, degisken se¢im yontemlerinden elde edilen

AIC, AIC. , AlCgyg , BIC ve BIC degerleri verilmistir.

Cizelge 4.17. Degisken se¢im yontemleriyle elde edilen modellere iliskin sonuglar

Model AlIC AIC, AICgyr BIC BIC,
Adimsal Se¢im 3116.189 3099.512 3116.519 3135.062 | 3118.728
Yontemleri
Ridge Model 2912.660 2904.054 2913.594 2918.063 | 2917.739
LASSO Model 2906.143 2900.985 2894.663 2906.569 | 2909.190

Adimsal se¢im yontemlerine gore bes degisken, Ridge regresyon modeline gore on degisken
ve LASSO regresyon modeline alt1 degisken bobrek kanseri veri kiimesi icin modelde yer
alan degiskenler olarak belirlenmistir. Coklu baglanti olmasi durumunda degisken se¢im

yontemi olarak kucultme yontemlerinin kullanimi 6nerilebilir.
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5. SONUC VE ONERILER
Cox regresyon modeli yar1 parametrik bir model oldugundan yasam ¢6ziimlemesinde siklikla
kullanilmaktadir. Yasam verilerinin incelenmesinde model segimine karar verirken, hangi
aciklayict degiskenlerin kullanilacagina ve son modelin uygun olup olmadigina karar vermek
oldukca 6nemlidir. Bu ¢alismada Cox regresyon modelinde adimsal se¢im yontemi, en iyi alt
kiime se¢im yontemi ve kii¢iiltme yontemleri gibi degisken se¢im yontemleri incelenerek

elde edilen sonuglara gore kiiciiltme yontemlerinin kullanilmasi onerilmistir.

Bu tez ¢alismasinda 347 gozlem ve 10 agiklayic1 degiskenden olusan bobrek kanseri veri
kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi i¢in orantil tehlikeler varsayimi saglandigindan CRM’nin
uygulanabilecegi sonucuna ulasilmistir. CRM sonuglarina gére DSO performans olgiti,
hemoglobin degeri, beyaz kan hiicresi degeri ve tedavi tiirli degiskenleri 6nemli degiskenler
olarak belirlenmistir. Adimsal se¢im yontemleri uygulanarak her yontem igin adimlar ve
CRM sonuglar1 verilmistir. DSO performans 6lgiitii, metastazdan tedaviye kadar gegen siire,
hemoglobin, beyaz kan hicresi ve tedavi tiirii agiklayict degiskenleri modele dahil edilen
degiskenler olarak belirlenmistir ve benzer CRM sonuglarina ulasilmistir. Dolayisiyla en iyi
alt kiime yontemleriyle incelendiklerinde de ayni AIC ve BIC degerleri elde edilmistir.
Kicultme yontemleri uygulanarak uygun modeller elde etmek icin ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak diizeltme parametresi A belirlenmistir. Bu degerler kullanilarak LASSO ve Ridge
regresyon modelleri elde edilmis ve bu modellerde hangi degiskenlerin yer almasi gerektigi
belirlenmistir. Ridge regresyon modelinde biitiin degiskenler modelde yer almaktadir ancak
ancak yas, metastazdan tedaviye kadar gecen slire ve teshisten tedaviye kadar gecen sire
olmak {izere Ui¢ degiskenin parametre katsayilarinin sifira yaklasma egiliminde oldugu
goriilmiistiir. LASSO regresyon modeline gére, DSO performans 6lciti, hemoglobin, beyaz
kan hiicresi, tedavi turii, metastazdan tedaviye kadar gecen sire ve teshisten tedaviye kadar
gecen slre degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Literatirde paket
programlardaki kullanim kolaylig1 nedeniyle yaygin olarak adimsal se¢im yOntemleri
kullanilmaktadir. Ancak ¢oklu baglanti olmasit durumunda degisken se¢im yontemi olarak

kiicliltme yontemlerinin kullanilmas1 uygun olacaktir.

Bu calismada dogrusal modeller i¢in Rstudio programi kullanilarak gelistirilmis olan
kicultme yontemleri Cox regresyon modeline adapte edilmistir. Bundan sonraki

calismalarda, Cox regresyon modeli igin veri kiimesi, egitim kiimesi ve dogrulama kiimesi
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biciminde ikiye ayrilarak degisken se¢im yontemleri igin makine 0grenmesi yaklasimlari

kullanilabilir.
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