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Tez Damismani: Prof. Dr. Soner DUMAN
2022

Giris ve Amac¢: Bu calismada, aga¢ tabanli veri madenciligi yontemi Rastgele
Sagkalim Orman’mn arastirilmast ve tip alanindaa toplanan veri lzerinde analizler
yaparak sonuglarin incelenmesi amaclanmistir. YOntem: Calismada Mendeley Data
acik kaynak platformunda yaymnlanan Awodutire, Kolawole, Ilori tarafindan 2017
yilindaki ¢alismalarinda uygulanmis, Osogbo'daki Ladoke Akintola Teknoloji Egitim
Hastanesi'ndeki meme kanseri hastasindan alinan klinik verilerle Cox Regresyon ve
Rastgele Sagkalim Orman yontemleri ile analizler yapilmistir. Analizlerde RStudio
Version 1.4.1717 programi kullanilmustir. Bulgular: Calismada 89 hasta vardir.
Hastalarin yas ortalamasi 50.29+10.848, ortalama menars yasi 15.724+2.326 ve
ortalama emzirme yili 1.39+0.547°dir. Hastalara ait sagkalim siirelerinin %42.7’si
(n=38) sagdan sansiirliidiir. Hastalarin %353.9’u (n=48) dogum kontrol hap1
kullanmakta, teshis aninda %67.4’liniin (n=60) erken evre(Evre 1. Ve II), %32.6’smin
(n=29) gec evredir (Ill.Evre ve IV.Evre). Tedavi sirasinda %43.8’ine (n=39)
neoadjuvant uygulanmistir. Hastalarin medyan sagkalim siiresi 2514 52.82 [%95 G.A.
147.5-354.5] giin olarak hesaplanmistir. Cox regresyon yonteminde tedavi siiresinde
neoadjuvan kullaniminin tehlike orani iizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamhidir
(p<0.05). Cox regresyon modeli uyum indeksi olan C-Index 0.648 olarak hesaplanda.
Rastgele Sagkalim orman yonteminde veri seti %70 test, %30 analiz dis1 tutulmus,
out-of-box veri olarak ayrilmistir. Buna gore onemli degiskenler ortalama emzirme
yili ve dogum kontrol hapi1 kullanimi olarak belirlenmistir. Rastgele sagkalim
yontemine ait C-index 0.60 olarak hesaplanmistir. Sonug: Her iki yontemde benzer
performans gostermistir, Orneklem ve degisken sayis1 arttirilarak — analiz

tekrarlanmalidir.

Anahtar Kelimeler: Sagkalim Analizi; Veri Madenciligi; Rastgele Sagkalim Orman



Abstract

Selection Of Factors Affecting Survival And Performance Evaluation With Data
Mining Techniques In Health Data

Giinaydin, Biisra Ecem
MSc Thesis, Department of Biostatistics and Medical Informatics
Supervisor: Prof. Dr. Soner DUMAN
2021

Introduction and Aim: In this study, it is aimed to examine the Random Survival
Forests (RSF) method, which is one of the tree-based data mining methods, and to
discuss the results by applying it to a data set obtained from the health field. Methods:
In the study, analyzes were made by Cox Regression and Random Survival Forest
methods with clinical data obtained from a breast cancer patient at Ladoke Akintola
Technology Teaching Hospital in Osogbo, which was applied by Awodutire,
Kolawale, llori, published on the Mendeley Data open source platform, in their study
in 2017. RStudio Version 1.4.1717 program was used in the analysis. Results: There
were 89 patients in the study. The mean age of the patients was 50.29+£10.848, the
mean age at menarche was 15.72+2.326, and the mean breastfeeding year was
1.39+0.547. 42.7% (n=38) of the patients' survival times were right-censored. 53.9%
(n=48) of the patients were using birth control pills, at the time of diagnosis, 67.4%
(n=60) were in the early stage (Stage I and II), and 32.6% (n=29) was in the late stage
(1. Stage and Stage 1V). Neoadjuvant was applied to 43.8% (n=39) of them during
treatment. Median survival of patients 251+52.82 [95% G.A. 147.5-354.5] days. In the
Cox regression method, the effect of neoadjuvant use on the hazard ratio was
statistically significant (p<0.05). The C-Index, which is the Cox regression model fit
index, was calculated as 0.648. In the Random Survival forest method, the data set was
divided as 70% tested, 30% excluded, out-of-box data. Accordingly, the important
variables were determined as the mean year of breastfeeding and the use of birth
control pills. The C-index of the random survival method was calculated as 0.60.
Conclusion: Both methods showed similar performance. The analysis should be

repeated by increasing the number of samples and variables.

Keywords: Survival Analysis; Data Mining; Random Survival Forest
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Giris

Glinlimiizde artik ¢ogu veri dijital ortamlarda kaydedilmeye baslamistir. Kaydedilen
bilgiler her gegen giin daha da artmakta, onlarin kaydedildigi veri tabanlar1 da
katlanarak artmaktadir. Bu veri tabanlarinda kaydedilen veriler, bir yigin olarak
orneklendirilirse, bu biiyiik veri yigmi tek basmma degersiz olacaktir. Fakat bu veri
y1gin1, bir amag i¢in diizenli olarak islenir ve analizleri yapilirsa, artik degersiz olarak
goriinmez ve belirli bir amaca yonelik anlamli ve degerli bilgilere ulasilabiliyor
olacaktir (Ozekes, 2003).

Saglik sistemi yOnetiminin ve kararlarmin altinda, veri ve ondan ¢ikarilmis bilgiler
yatar. Saglik yonetiminin ve kararlarinin amaca uygun ve etkili olmasi i¢in gincel,
dogru ve giivenilir veriler elde edilmesi gerekmektedir (Koyuncugil & Ozgiilbas,
2009). Saglik bilgi sistemlerinin hedefi yiiksek diizeydeki saglik verilerinden amaca
yonelik anlaml bilgi iiretmektir. Uretilen bu bilgiler ile saglik hizmetinin kalitesi
arttirmaya, saglik kurumlarmin yonetimlerinin iyilestirilmesinde, saglik sisteminin
kaynaklarmin daha verimli kullanilmasinda ve saglk politikalarinin olusturulmasinda
kullanilmaktadir.

Karar verici, ¢alismasmin temel amacma uygun Ve etkili olabilecek bir karar elde
etmek icin bir¢ok veriyi analiz etmek ve birgok degiskeni g6z 6nine almalidir.
Giiniimiizde dijital verilerin hacmindeki artis ile birlikte bu ¢ok biiyiik, birden fazla
boyuta sahip ve oldukca karmasik verileri incelemek i¢in yontemler ya da yeni ¢alisma
sistemleri gelistirmek gerekmistir. Ayni1 zamanda bu sistemler icin metotlar, politikalar
ya da sistem altyapilar1 gelistirmek amaciyla verilerin nasil kullanilmas1 gerektigi ve
veri giivenligi ile ilgili yeni modellere ulasmak da arastirmacinin karsilastigi en biiyiik
sorunlardir (Koyuncugil & Ozgiilbas, 2009). Hastaliklarin hem tibbi anlamda hem de
saglik yonetimi agisindan dogru yonetilmesi gerekmektedir. Bu ihtiyaglar ile birlikte
veri madenciligi yontemleri ortaya c¢ikmistir. Veri madenciligi yontemleri
kullanilarak, ¢ok boyutlu verilerden amaca uygun ve 6nemli bilgiler daha kolay ve
hizl elde edilmektedir.

Cox regresyon modeli, belli bir hastaliga yakalanan hastalarin sagkalim siiresi ile bu
sagkalim siiresini etkilen degiskenleri tespit etmek ve bu degisenlerin etkilerini
incelemek amaciyla literatiirde siklikla kullanilan bir regresyon modelidir.

Giliniimiizde artan veri sayis1 ve bu nedenle olusan karmasik veri yapilar1 ile sagkalim
1



analizlerinde uygulanabilecek yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmustur. Veri madenciligi
yontemlerinden olan Rastgele Orman yontemi Cox Regresyon yodntemi yerine
kullanilmaktadir.

Son yillarda rastgele orman teknikleri hastalik teshisi ve tahmini i¢in ¢ogunlukla
kullanilmaktadir. Akman ve ekibinin (2010) yaptig1 ¢alismada, rastgele orman
yontemini saglik verisinde kullanilmistir. DNA veri seti gibi birbirinden farkli ve
birden fazla degiskenin oldugu buyik boyutlu veri seti olan gen setleri arasindan
sagkalim icin etkili olabilecek setleri elde edebilmek igin uyguladiklar1 bu rastgele
orman yonteminin uygun oldugunu onermislerdir (Akman, Geng, Ankarali, 2010).
Exarchos ve ekibi (2011) agiz kanserine yakalanan sagkalim analizindeki hastalarin
oral skumoz hiicreli karsinomun (OSCC)’un yeniden ortaya ¢ikmasini tahmin
edebilme i¢in arastirma yapmistir. Bu calismalarinda Bayes network, yapay sinir
aglari, destek vektor, karar agaglari, rastgele orman yontemlerini veriye uygulayip,
yontemlerin performanslari1 birbiriyle karsilastirilmis ve yorumlanmistir (Exarchos,
Goletsis, Fotiadis,2011). Weathers ve Cutler’in (2017), rastgele orman, kosullu
¢ikarim orman (Conditional Inference Forest) ve Cox regresyon modelleri ile ¢alismis
ve bu modelleri ti¢ farkli veri kullanarak birbiriyle karsilastirmistir. Uyum indeksi ve
hata kestirimleri ile bu yontemler karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda da Cox
regresyon modelinin performansinin rastgele orman yonteminden daha iyi oldugu

soylenememistir. (Weathers, Cutler, 2017)

Veri madenciligi, tanimlayici (Descriptive) ve tahmin edici (Predictive) olarak iki
temel alanda ayrilir. Tip alaninda veri madenciligi ¢ogunlukla tahmin edici
(Predictive) alaninda uygulanmaktadir. Bu ¢alismada da, agag tabanl veri madenciligi
yontemlerinden birisi olan Rastgele Sagkalim Orman yonteminin incelenmesi ve Tip
alanindan olusturulan veri ile uygulamasi gergeklestirilip, uygulama sonuglarinin
tartistlmasi hedeflenmektedir. Ayni1 zamanda da tipta veri madenciliginin uygulanma
alan1 hakkinda bir diizenlenme yaratmak ve veri madenciliginin sagkalim siiresini
etkileyen degiskenlerin se¢imi acisindan kullanilmasma yeni bir bakis agis1 daha

kazandirmaktur.



1. Genel Bilgiler
1.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, cok biiylik genislikte veri topluluklarini arastirmak ve analiz etmek,
ardindan da verilerden anlamli sonuglar ¢ikarmak i¢in uygulanan bilgisayar destekli
bir prosestir. Veri, anlaml bir sonug elde edebilmek icin elde edilen ilk bilgi ya da
nicelik, olay, kayit ve say1 kiimeleri olarak tanimlanabilmektedir (Akpinar, 2000).
Gunluk yasamda birgok veri setleri vardir ve bu veriler ile bircok bilgiye
ulagilabilmektedir. Gunimuzde olusan veriler her gegen gun buylmeye devam
etmektedir. Oyleki olusan bu veriler zettabytelar hatta yottabytelar boyutuna
ulagmigtir.

Veri tabani sistemlerine ihtiyacin ve kullanimmin artmasi islenen verinin her gin
artmasma neden olmaktadir. Bu artis karsisinda karsilasilan en biiyiik problem, bu
verilerin nasil analiz edilecegi ve nasil ¢ikarimlar yapilabilecegidir. Klasik yontem
olan veri tabanlarindan sorgu (Query) ile raporlama yapilmasi veya daha farkli
raporlama araglarinin performansinin biiyiik veri ile daha diisiik ve zor olmasi, Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge Discovery in Databases) kavramini
olusturmustur. VTBK sirecinde, en 6nemli adim modelin degerlendirilmek tizere
kurulmasmin asamasi olan Veri Madenciligi (Data Mining)’dir (Akpinar, 2000). Veri
madenciligi adimi bu siirecin ilk temelini yaratan kesf etme uygulandigi adim oldugu
gibi bu veri slrecinden ayr1 bir sekilde de farkli bir adim gibi degerlendirmektedir.
(Koyuncugil, 2007).

Sekil.2.1’de  veri madenciliginin iliski igerisinde oldugu diger bilimler
gosterilmektedir. Veri madenciligi, birden ¢ok disiplinli bir alandir. (Sayyad,
https://www.saedsayad.com/data_mining.html, Erisim Tarihi:12.05.2021)
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Sekil 1.1 Veri madenciliginin iliskili oldugu bilimler
1.2 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar

Fayyad ve arkadaslarina goére, VTBK temel olarak 5 adimdan olusur (Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, Smyth, Uthurusamy, 1996).

1. Veri Secimi (Data Selection): Bu adimda c¢alismanin yapilacagi veri
tabanindan verilerin uygulamada gecerli olacak bir veri seti secilip, veri
dosyasinin olusturulmasidir. Arastirmada analiz edilecek tiim verileri igermesi
gerektigi icin bu 6nemli bir adimdir. Eksik verilerin i¢irmesi durumunda tekrar
bu adima doniilmesi gerekebilir.

2. Veri Temizleme ve Onisleme (Data Cleaning & Preprocessing): Strecin
icerisinde yer alacak orneklemdeki eksik verilerin ayristirilip ve eksik olan
ozelliklerin eklendigi adimdir. Veri Temizleme ve Onisleme adiminda analizin
kalitesi artar. Verilerin temizlenip 6zetlendigi veya Onisleme islemlerinin
gergeklestirilerek madencilik i¢in uygun olan forma getirildigi ve son halinin
edildigi adimdir (Han, Kamber, Pei 2011).

3. VeriIndirgeme (Data Reduction): Calismanin yapilacagi drneklemde yer alan
caligmayla ilgili olmayan degiskenlerin ve tekrarli kayitlarin belirlendigi
adimdir.

4. Veri Madenciligi (Data Mining): Veri madenciligi adiminda, ¢aligmaya uygun

olan bir algoritma segilerek hazirlanmis veri setine analiz uygulanir.



5. Degerlendirme (Evaluation): En son adim olan Degerlendirme adiminda,
Analiz sonucunda kesfedilen ¢iktinin gegerliligi, yeniligi, yararlilig1 ve basit

olmasina gore yorumlanir.

VTBK siirecinde dncelikli olan veri madenciligi adimidir. Bununla birlikte, siiregte
yer alan diger adimlar, VITBK'nin pratikte basarili bir sekilde uygulanmasi i¢in
gereklidir. Bu ¢aligmada da, literatiirde en ¢ok dikkat ¢eken veri madenciligi konusuna

odaklanmaktadir.

1.3 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri iki ana baslikta toplanir. Bunlar tahmin edici (Predictive)
ve tanmimlayici (Descriptive) olarak ikiye ayrilmistir (Zhong, Zhou, 2003). Tahmin
edici modellerde, daha onceden sonuglar1 hakkinda bilgi sahibi olunan veriler ile
model gelistirilmesi, gelistirilen bu modelden yararlanilarak sonuglar1 hakkinda bilgi
sahibi olunmayan veriler i¢in sonuglarin tahmin edilmesi hedeflenir. Ornegin,
gecmise doniik satig datalari bilinen bir iiriinlin, gegmise doniik olan sonuglari ile
gelecekteki satiglarmi tahmin edilebilir. Tanimlayict modellerde ise sahip olunan
veriler ile karar vermeye Onciilik etmek icin veri diizenlerinin tanimlanmasi
saglanmaktadir.

Veri madenciligi modelleri,

1- Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)

2- Kiimeleme (Clustering)

3- Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)

olmak {izere ii¢ ana baslik altinda incelenir (Akpinar, 2000). Siniflama (Classification)
ve Regresyon (Regression) modelleri tahmin edici, Kimeleme (Clustering) ve

Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) modelleri tanimlayict modellerdir (Akpinar,
2000).



Veri Madenciligi

Tahmin Edici J? Tanimlayici

Kimeleme

Regresyon

Siniflama — Birliktelik
Kurallar

Sekil 1.3. Veri Madenciligi Yontemleri

1.3.1 Smmflama ve Regresyon

Smiflama ve regresyon, verileri siiflandirarak 6nemini tespit eden veya sonug verileri
tahmin edebilen modelleri kuran veri analizi turiidir (Han & Kamber, 2000). Siniflama
ile kategorik veriler tahmin edinebilir iken, regresyon strekli olan verilerin tahmin
edilmesinde uygulanir (Han & Kamber, 2000). Siniflama ve regresyon modellerinde
karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, K-en yakin komsu, Lojistik
Regresyon (Logistic Regression) ve naive-bayes gibi yontemler uygulanmaktadir.

1.3.1.1 Karar Agaclan (Decision Trees)

Karar agaclarinin olusturulmasinda uzmanlik alan bilgisine gerek duyulmaz. Karmagik
yapilarin diizensizligini en aza indirir ve karmasik yapidaki bu yapilarin ¢iktilarinda
kesin degerler sunar. Boyutu yiiksek olan verileri kolaylikla isleyebilir. Analizin
sonucunda ¢iktilarin yorumlanmasi kolaydir. Karar agaglar1 sadece sayisal veriler
degil kategorik verilerin de islenmesini saglar. Karar agaclari, aga¢ formunda olan,
tahmin edici (Predictive) olan ¢aligma yontemidir (Berry Michael and Linoff Gordon,
1999). Karar agaci karar diigtimlerinden, onlardan olugan dallardan ve dallarin sonucu
olan yapraklardan olusur (Han & Kamber, 2000). Uygulanacak test karar diigiimii ile
belirtilir. Testin sonucundada karar agaci herhangi bir veri kaybetmeden dallara ayrilir.
Karar digiimii iist seviyedeki 6zelliklere uygun olacak sekilde, her olustugunda
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tekrardan teste ve dallara bolinir. Karar agacinin karar diigiimii olusuncaya, siniflama
islemi tamamlanincaya, kadar tim dallar1 kendi i¢inde siniflara ayrilmaya devam eder.
Eger bir dalin sonunda smiflama islemi olusmuyorsa, o dalin sonucunda artik bir karar
diigiimii olugmustur.

Karar agaci teknigini ile verinin smiflanmasi iki adim olacak sekilde gergeklesir (Han
& Kamber, 2000). Ogrenme basamagi karar agaci tekniginin ilk basamagidir.
Onceden elde edilmis olan bir egitim verisi, tahmin modelini elde etmek amaciyla
siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir. Karar agaci tekniginin iKinci
basamaginda ise siniflama yer alir. Bu basamakta énceden belirlenen test verisi, egitim
verisiyle olusturulmus tahmin modelini test eder. Eger test sonucunda dogrulugu
kanitlanirsa, karar agaci teknigi yeni verilerle tekrardan siniflanabilir halde olur.
Karar agac1 yontemi ¢ikt1 olarak tek bir ¢ikt1 verir. Ve yalnizca kategorik olarak ¢ikt1
uretir. Kararsiz bir siniflandiricidir, yani smiflandiricinin dogrulugu veri kiimesinin
turdine bagh olur. Eger veri kiimesinin tiirii sayisal ise, karar agacinin yapis1 karmasik

hale gelir.

1.3.1.2 Yapay Sinir Aglan (Artifical Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 (YSA), sirasiyla bir seyi 6grenme, onu hatirlama ve dgrenilen seyi
genelle atayarak c¢evresinde topladigi yeni verilerden veri iiretme gibi temel
uygulamalarm, tipki insan beynindeki 6§renme yontemine benzer olacak sekilde
gerceklestirilen bir bilgisayar yazilmudir. Yapay sinir aglari; insan beyni gibi,
ogrenme islemlerinin matematiksel bir sekilde modellenmesi sonucunda gelismistir
(Kabalc1, 2014). Yapay Sinir Aglar1 teknikleri tahminleme yapmak, veriyi
smiflandirmak, veriyi iliskilendirmek, veriyi filtrelemek ve veriyi yorumlamak icin
uygulanmaktadir (Agyar, 2015).

Bagimli ve bagimsiz tiirdeki degiskenlerde, Yapay Sinir Aglar ile birbiri arasindaki
karmagik diizeydeki iligkiler kolaylikla tespit edilebilir. YSA teknigi ile giiriiltiilii
veriler islenebilir. YSA teknigine yerel minimum degerler olustugunda, modelden
alinabilecek performans diismektedir. Bunun disinda bu teknik asir1 uyum gosterebilir.
Yapay sinir ag1 tekniginde islemleri yorumlamak zordur ve eger modelde biiyiik sinir

aglar1 varsa yiiksek boyutlu iglem stresi gerekmektedir.



1.3.1.3 Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik Algoritmalar (GA), bircok gergek hayatta da kullanilabilen yaygin olan
optimizasyon tekniklerinden biridir. Bu yontem, gelisen tekniklerden biri olarak
optimizasyon problemlerine daha iyi ¢6ziimleri gelistirip daha iyi bir ¢6ziim arar
(Popa, 2012). Genetik algoritmalar biyolojik evrimin ve dogal segimin temel
amaglarint 6rnek alan rastlantisal arama algoritmalarindandir. Genetik algoritmalar,
mutasyon ,secim, ¢aprazlama gibi canli evrimin olusumu saglayan adimlar1 baz alan,
guclu genlerin zayif olan genlerden tstuin oldugu biyolojik evriminin similasyonudur.
Genetik algoritmalar, hem strekli hem de kategorik verilerde optimizasyon sorunlari

i¢in uygulanmaktadir (Scrucca 2013).
1.3.1.4 K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

K En Yakin Komsu yontemi, verileri siniflandirmak i¢in kullanilan yontemler arasinda
yer alir. Smiflandirma yapilirken, 6grenme kiimesinde yer alan verilere benzerliklerine
gore; en yakin olan k adet verinin ortalamasi ile hesaplanan esik degere gore
smiflandirma yapilir. (Shah & Kusiak, 2004). Bu yontemde, olusturulan siniflarin
Ozelliklerinin daha dnceden agik¢a belirlenmis olmasi 6nemlidir. K en yakin komsu
yonteminin performansi essizlik degeri, esik degeri ve 6grenme sinifindaki normal
davraniglarin uygun diizeyde olmasi ile belirlenir. K En Yakin Komsu yontemi
uygulamasi kolay ve hizli bir yontemdir. Bunun yani sira giiriiltiilii verilere duyarl
ayn1 zamanda uygulama hiz1 yavastir. Orneklem bilinmedigi durumda, 6rneklemin

gercek degerini tespit etmede de kullanilabilir (Han & Kamber, 2000).
1.3.1.5 Naive-Bayes

Thomas Bayes’in sundugu bir smiflandirma algoritmasi olan Naive Bayes
smiflandirma algoritmasi, olasilik teorilerine dayanarak olusturulmus verilerin en olas1
sinifin1 tespit etmeyi amagclar. Naive Bayes, siniflandirma yontemi ile kalp hastaligina
sahip hastalarinin teshisinde basarili sonuglar iireten veri madenciligi teknigidir (Sitar-
Taut, 2009). Naive Bayes, en olasi ve uygun olan smiflandirmalar1 olusturmak i¢in
olasilik teorisine dayanir (Yadav, 2012).
Naive Bayes smiflandirmasinda sisteme genellikle %80 oraninda egitim, %20
oaraninda test verileri belirlenir. Egitim verilerinin yer aldig1 bir simifi yer alir. Egitim
setinde yer alan veriler ile olasilik hesaplanir. Sonrasinda test verileri egitim
8



verilerinden elde edilen olasiliklara gore islenir ve bulundugu smnif belirlenir. Analizde
egitim verisi ne kadar biiylik boyutlu olursa test verisine en uygun sinifi tespit etmek
kolaylasir. Navies Bayes, veri madenciliginde kullanilan en yaygin tekniktir (Kaur &

Bawa, 2015).
1.3.1.6 Regresyon

Regresyon, ¢ogunlukla degiskenler arasindaki belirli iliskiyi incelemek i¢in kullanilir
(Parvez Ahmad, 2015). Analizde kullanilan Bagmmli degisken siirekli degisken
yapisinda ise, genellikle dogrusal regresyon modeli uygulanir. Dogrusal regresyon
modelinde en Onemli varsayim hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasidir.
Bununla birlikte dogrusal regresyon modelinde yer alan bagimsiz degiskenlerin kesikli
veya surekli degisken yapisinda olmalari, model tahmini icin secilecek yontemi
etkilemez. Kisaca dogrusal regresyon modelinde yer alacak bagimsiz degiskenler hem
kesikli hem de siirekli degisken yapisinda olabilir. Bagimli degiskenin kategorik
degisken yapisinda olmasi istatistiksel normallik varsayimi disinda olmasma sebep
olur. Bu durumda dogrusal regresyon modelinin uygulanmasi dogru olmayacaktir.
Bagimli degiskenin iki ya da ¢ok kategorik degisken olmasi halinde uygulanabilecek
modeller ¢ok cesitlidir. Bu modeller arasinda en ¢ok tercih edilen model lojistik
regresyon modelidir. Lojistik regresyon modeli ile dogrusal regresyon modeli
arasindaki en biiyiik fark, lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin iki ya da
cok kategorik veri olmasidir.

Bagimlhi degiskenin degeri dogrusal regresyon analiziyle hesaplanirken, bagimli

degiskenin belirli bir olasilig1 lojistik regresyonla elde edilir.

1.3.2 Kimeleme

Kimeleme yonteminde veri siniflara veya kiimelere ayrilir (Karypis, Han, Kumar,
1999). Es kiimede yer alan degiskenler birbirleriyle ayni iken farkli kimelerde yer alan
degiskenlerden birbirlerinden ayridir. Sinfilandirma modellerine yer alan veri siiflar1
kiimeleme modelinde yer almaz (Ramkumar, Swami, 1998). Siniflama modellerinde,
verilerin olas1 siniflar1 6nceden tespit edilmekte ve yeni bir verinin hangi sinifta yer
alabilecegi tahmin edilirken, kiimeleme modellerinde ise herhangi bir sinifi olamayan
veriler kiimelere dagitilir. Baz1 analizlerde kiimeleme modeli, smiflama modelinin

Onislemini gergeklestirebilmektedir (Ramkumar, Swami, 1998).



Literatirde yer alan birgok kiimeleme algoritmasi yer amaktadir. Kimeleme
algoritmas1 veri tiplerine ve amaca gore degisebilir. Kimeleme yontemleri, Bolme
(Partitioning methods), Hiyerarsik (Hierarchical methods),Yogunluk tabanli (Density-
based methods), Izgara tabanli (Grid-based methods) ve Model tabanli yontemler
(Model-based methods) olarak farklilasir (Han, Kamber, 2000).

Bo6lme yontemlerinde, n veri tabaninda yer alan degisken sayisi ve k olusturulan kiime
sayisidir. Bolme algoritmasinda n adet nesne, k adet kiimeye ayrilir (k < n). Ayni
kiimede yer alan nesneler birbirleriyle benzer iken diger kiimelerde yer alan
elemanlarindan farklidir. (Han & Kamber, 2000). Kullanimi en ¢ok olan ve en iyi
bilinen bdlme ydntemi k-means yontemidir (Fayyad, 1998).

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde, bdlinme eger asagidan yukari yonli ise
agglomerative, yukaridan asagi yonlu ise divisive olarak hiyerarsik boliinme
adlandirilir ( Han, 2001).

1.3.3 Birliktelik

Birliktelik kurallar1 uygulamasi Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda
veri madenciliginde kullanilmis ilk uygulamadandir (Agrawal, Imielinski, Swami,
1993). Olaylarm ayn1 anda gergeklesmesi olaymi belli olasiliklarla ortaya koyarak
analiz eden veri madenciligi uygulamasidir. Birliktelik kurallari, ge¢mis verilerin
analizi sonucunda elde edilen birliktelik olasiliklarmin tespiti sonrasinda gelecekte

kullanilacak verilerin analizini saglar.

1.4 Istatistiksel A¢idan Veri Madenciligi veya Istatistiksel Ogrenme

Istatistik bircok alan1 ile veri madenciliginin bir¢ok alani icece ge¢mistir (Zhao, Luan
2006). Veri madenciligi i¢in istatistik, verilerin modellenmesi, indirgenmesi gibi
temelde yer alan veri On isleme adimlarmda ve analiz sonuglarinin
degerlendirilmesinde kullanilmasi1 gereken alandir. Verinin bilgiye doniistiiriilmesi
veya Ogrenilmesi istatistik ve veri madenciliginin en dnemli ortak paydasidir (Ganesh,
2002:1, Kuonen, 2004:5)

Veri madenciligi yontemlerinin ¢ogunda analizin temeli istatistiksel yontemleri temel
alir. Veri madenciliginde istatistik olmadan madencilikten bahsedilemez, temelinde
istatistik yer almaktadir (Kumar, Bhardwaj, 2011). Baz1 diger arastirmacilara gore de

istatistiksel olarak veri madenciligi yontemleri, istatistiSe nazaran daha esnek
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yontemlerdir ve veri madenciligi istatistikte yer alan ¢ok degiskenli analizle benzer
bulunmustur (Kuonen, 2004:5).

Iki yontemde yer alan analizler icerisinde kiimeleme, diskriminant, regresyon ve
korelasyon uygulamalarmin hem veri madenciligi hem de istatistik alanlarinda yer
alan ortak yontemler oldugu sdylenebilir (Tuzlntlrk, 2010).

Veri madenciliginde tiimden gelim yaklasimi varken, istatistik tiime varim
yaklagimina dayanir (Tuzunturk, 2010). Veri madenciligimde hipotez testleri yer
almaz bununla birlikte istatistikte hipotezin anlami biiyiiktiir. Bu nedenle de istatistikte
yer alan anlamlilik diizeyinin veri madenciliginde anlam1 yoktur (TUzlintirk, 2010).
Istatistiksel yontemler geleneksel ydontemlerden oldugu gibi galismaci eger biiyiik
hacimli veri setleri ile karsilastiginda bu geleneksel yontem analiz agisindan yetersiz
kalabilmektedir. Biiyiik hacimli verilerin analizi i¢in veri madenciligi yontemleri ile
analiz edilmesi daha uygun ve kullanilish olmaktadir.

Biiyiik verilerle analizlerin performansi istatistik ve veri madenciliginde farklilik

gosterir. Veri madenciliginde istatistie gore daha kolay bir sekilde analizler

yapilabilir (Ganesh, 2002).

1.5 Saghk Alaninda Veri Madenciligi Uygulamalan

Veri madenciliginde yer alan algoritmalar1 tibbi verilere uygulamak igin,
arastirmacilar veri madenciligi algoritmalarindaki yontemlerin tiirinii ve islevlerini
net olarak anlamalidir. Veri madenciligi algoritmalar1 tanimlayici ve tahmine dayali
olarak iki kategoriye ayrilidir (Fayyad, Shapiro, Smyth, Uthurusamy, 1996).
Tanimlayici1 veri madenciliginde verilerin benzerligini belirleyerek ve bilinmeyen
modelleri veya verilerdeki iliskilendirmeleri tespit eder. Tanimlayici veri madenciligi
arastirict bir yontemdir. Simiflandirma, regresyon, zaman serisi analizi ve tahmini
iceren tahmin veri madenciligi, egitim verilerinden tahminleme kurallarini olusturur
ve bu kurallarla tahmini yapilamayan verileri tahminleyebilmek i¢in kullanilir (
Kharya, 2012).

Veri madenciligi teknikleri gelecekteki modeller i¢in etkili ve dngoriictidiir. Kullanimi
kolay, tahminin ge¢mis kosullara dayanmasi yani ge¢cmis verilerden Ogrenerek
caligmasi ve bunlar1 ¢ok sayida kaynaktan gelen veriler ile yonetip, ¢iktilar1 ¢ikarmast,
onu guvenilir ve pratik yapan 6zellikleridir (Fayyad, Shapiro, Smyth, Uthurusamy,
1996).
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Giliniimiizde hastane bilgi sistemlerinin gelismesi ile tip ve saglik alaninda, hastalara
ait demografik, tani ve tedavi durumlari, test sonuglar1 gibi bircok hastaya ait veri
biiyiilk veri ambarlarinda saklanabilmekte ve ulagimi kolay olmaktadir. Tip alani
giiniimiizde en 6nemli bilimsel aragtirmalarin gergeklestirildigi bir alan oldugu i¢in bu
alandaki bilgi sistemleri her zaman Onemlidir. Bilgi sistemlerinde yer alan bu
verilerden yararlanilarak ayni1 hastaliga sahip olanlarin ortak &zelliklerinin
belirlenmesi ve tahmin edilmesi, herhangi bir hastalia yapilan miidahaleler sonra

hastane maliyetinin tahmin edilmesi gibi bir¢ok analizler yapilabilir (Kudyba, 2004).
1.5.1 Tedavi etkinligi

Veri madenciligi yOontemleri ile hastalifa uygulanan ¢aligmalarm verimliligi
Olciilebilir. Hastaligin analizlerindeki tiim adimlarini, yani hastaligin sebebi, bulgulari,
tedavi yontemi gibi asamalar1 analizleyip, sonuglar1 degerlendirilerek, en etkili tedavi
plan1 ortaya ¢ikarilabilir (Milley, 2000). Tedavi ile ilgili diger veri madenciligi
uygulamalari, tedavi yonteminin yan etkilerini iligkilendirmede, tanida gerekli olan
ortak semptomlar1 birlestirmede, ana popiilasyondan ayr1 olarak tedaviye farkli yanit
veren alt popiilasyonlarin tedavisindeki etkili olan tedavi igerigini belirlemede

uygulanir (Milley, 2000).

Ornegin, iki farkli tedavi yonteminden hangisinin en iyi sonug veren ve en uygun
maliyeli olduguna, ayni hastaliga sahip bireylerde ayri ayr1 bu tedavi yontemleri
uygulanip sonuglar1 karsilastirilarak varilabilir (Kincade, 1998).

Hastanelerde ilagla tedavisi zor olan oldukca fazla enfeksiyon yer almaktadir. Bu
enfeksiyonlardan etkilenen hastalarin sayis1 olduk¢a fazladir. Veri madenciligi
araciligiyla ile enfeksiyon analizleri yapilir ve analiz ¢iktilarina gére enfeksiyonlarin

incelenmesi saglanir (EImaghraby, Kantardzic, Wachowiak, 2006).

1.5.2 Saghk Yonetimi

Veri madenciligi teknikleri ile hastanelerin tiim 6zellikleri incelenerek, derecelendirilir
ve ciddi hastaliklar1 olan hastalar1 tedavi edebilme 6zelligine gore, numaralandilir ve
yiksek dereceye sahip olan hastaneler igin diger hastalara gére durumu ciddi olan
hastalarin tedavisinde uygun olabilir (Obenshain, 2004).

Saglik sektoriinde tibbi cihazlar tedavi ve teshis koyma durumunda ¢ok onemlidir.

Veri madenciligi bu cihazlarda yaygin olarak kullanilir.
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2.5.1 Dolandiricilik ve sahteciligin oniine ge¢mek

Bircok alanda oldugu gibi saghik sektoriinde de dolandiricilik ve sahtecilige
rastlanmaktadir. Veri madenciligi uygulamalar1 sayesinde dolandiricilik ve kotiiye
kullanim, sahte receteleme, sahte sigorta ve uygun olmayan tibbi yontemler tespit
edilebilir (Durairaj, Ranjani, 2013).

2. Gerekge ve Yontem

2.1 Sagkalim Analizi

Sagkalim analizi ilgili olayin sagkalim siiresini ele alarak, bu hastalifin tekrar
meydana ¢ikip ¢gikmayacagini, yagsam ve 6liim ihtimalini, ortalama yasam siiresini gibi
parametreleri tahmin ederve sagkalima etkisi olabilecegi diisiiniilen diger faktorlerin
sagkalima etkisini analiz eder (Ozdamar, 2015).

Sagkalim analizi temel amaci, gozlenmesi istenen olgu olusuncaya kadarki zamani
modellestirmek i¢in kullanilir. Analiz sonucunda da ortaya ¢ikan model ile sagkalim
sresi analiz edilebilir. Burada yer alan siire, hastanin takibinin basladig1 andan olayin
gerceklestigi ana kadar gecen glinler, haftalar, aylar veya yillardir. Gergeklesmesi
izlenen olay ise, hastaligin tekrardan niiks etmesi, hastanin iyilesmesi, 6lim veya
bunlarin disinda hastanin yasayabilecegi herhangi bir olayin baslamasi olabilir ve bu
durum basarisizlik olarak nitelendirilir.

Sagkalim analizi sadece saglik alaninda insanlarin yasam siirelerinde degil, ayni
zamanda miihendislikte mekanik esyalarin dayanma siirelerinde de uygulanabilir.
Ayn1 zamanda sagkalim analizi hayvanlarm kullanildigi laboratuvar testlerinde de
uygulanabilir. Fakat sagkalim analizi, ¢ogunlukla hastalarin yasam siirelerini analiz
etmek i¢in kullanilmaktadir (Lee ve Go, 1997).

Sagkalim analizinde, bir olayin baslangi¢c anindan basarisizlikla sonuglandigi ana
kadar gecen slreye “yasam siiresi” veya “sagkalim siiresi” adi1 verilir (Johnson &
Johnson,1980). Sagkalim analizinde yasam siiresi siirekli bir degiskendir.

Sagkalim analizinde yer alan “basarisizlik” olayi, bir kez dlgiimlenir ve olaym denekte
tespit edilmis olmasidir. insanlar ve hayvanlarda bu olay genelde 6liim, hastalik veya
niiks, mekanik aletlerde ise bozulma anlamina gelir (Nelson, 2003).

Sagkalim analizinde yasam siiresinin 6l¢iimlenebilmesi i¢in,
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« Ilgilenilen olaym baslangic zamani, tiim bireyde veya birimlerde agik bir
sekilde tanimlanmalidir.

* Yasam siiresi Ol¢iimlenebilir olmalidir. (y1l, ay, hafta, giin.. vb.)

» Sag kalim analizindeki tiim deneklerde basarisizlik olay1 agik bir sekilde

bilinmelidir (Cox ve Oakes, 2018).
2.1.1 Veri Tarleri

Sagkalim analizinde, sagkalim siiresi bilinmeyen olaylar sansiirlii (censored) olarak
isimlendirilir (Kleinbaum ve Klein, 2010). Yasam analizinde sansiirlii verilerin
kullanilabilir olmast onu diger yontemlerden ayirmaktadir. Calismaya katilan
deneklerin gozlem esnasinda baska bir olaydan dolay1 6lmesi, denegin gozlem devam
ederken herhangi bir sebepten ulasilabilir olmamasi, gbzlem sonunda olay veya
denegin gozlenemesi durumu gibi durumlarda sansiirin  meydana geldigi

soylenmektedir.

2.1.1.1 Sansirsuz Veriler

t2

t1

Zaman

»
»

Sekil 2.1 Sanstirstiz veri

Sekil.3.1 incelendiginde, grafikte yer alan ii¢ denek, sagkalim siiresi igerisinde
basarisizlikla sona ermistir ve basarisizlik zamani kesindir. Bu tip veriler sansiirsiiz
veri olarak adlandirilmistir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Sansiirlii veriler, sagdan sansiirlii veri, soldan sansiirlii ve aralik sansiirlii olmak tizere

temel olarak 3 gruba ayrilmaktadir.

2.1.1.2 Sagdan Sansiirlii veriler

Sagdan sansiirlii olayda, denek gozlem siiresi sonunda takip dist kalmis veya gézlem
sliresinin sonrasinda yani saginda tamamlanmigtir. Sagdan sansiirlii olan denegin

yasam siiresinin uzunlugu, gézlemin tamamlanmis oldugu zamandan daha fazladir.
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t3

t1

Ci

Sekil 2.2 Sagdan sansiirlii veriler

Cisansiirleme ani, Tijdenegin sagkalim siiresi iken, Ti> Cjise denege ait sagkalim
stiresi i¢in sagdan sansiirliidiir denilir. Grafikte t3 sagdan sansiirlii veriye drnektir.

5_{0, T, < C,
iT 1, T, <

6;=0 oldugunda denegin sagkalim siiresi sansiirlii, §;=1 oldugunda ise sagkalim siiresi
bilinmektedir yani sansursuzdur (Nelson, 1982).

2.1.1.3 Soldan sansurli veriler

Sagkalim analizinde bazi denekler sansiir zamanindan O6nce olayr deneyimledigi
biliniyor ancak olaymn tam zamani bilinemiyorsa soldan sansiirlii veri olarak

adlandirilir.

A

t4

t1

Sekil 2.3 Soldan sansurlii veriler

Cisansiirleme ani, Tidenegin sagkalim siiresi iken Ti< Cjolursa bu denek igin sagkalim

zamani soldan sansiirliidiir denir. Grafikte t4 soldan sansurlii veriye drnektir.

2.1.1.4 Arahkh sansurli veriler

Denekler, gézlem siiresinde tanimlanan olaylara magruz kalir. Aralikli sansiirlii veriler

bu gozlem suresince basarisizligin kesin olarak ortaya ¢iktigi zamanin bilinmedigi
15



durumlardir. Aralikli sansiirlii veriler genel bir sansur tirudir ve yasam siiresi yalnizca
belirli bir aralikta gdzlemlenir. Genellikle takip gerektiren c¢aligmalarda
kullanilmaktadir. Buna ornek olarak, bazi mekaniklerin sagkalim siiresi analiz
edilmekte ve belirli araliklarla deneklerin kontrollerin yapildig1 bir durumda aralikli
sansiir dogal olarak meydana ¢ikabilir. Burada denekler belirli araliklarla kontrol
edildiginden, mekaniklerin galisma siiresi muhtemelen aralikli sansiirlii olacaktir

(Klein, Moeschberger, 2003).

2.1.2 Sagkahm analizi fonksiyonlar:
2.1.2.1 Sagkalm fonksiyonu

Sagkalim fonksiyonu S(t) olarak tanimlanir. S(t), T rastgele degiskeninin belirli olan
bir zamani(t) asma olasiligidir.

T siirekli bir rastgele degisken olup, 0 ile o degerleri arasinda degerler alir. Sagkalim
fonksiyonu, t'in farkli degerleri igin sagkalim olasilig1 hesaplar (Kleinbaum, Klein,
2010).

Stirekli rastgele bir degisken olan T degiskeni i¢in O<t<co zaman araliginda, sagkalim

fonksiyonu asagidaki gibi formilize edilir.
S(T) =P(T>1t) = ftoof(t)dt Denklem 2.1

Formali ile hesaplanur.

Sagkalim analizinde gbzleme baslanilan zaman yani t=0 aninda, S(t)=S(0)=1 olacaktir.
Gozlemin basinda (t=0), ilgilenilen olay heniiz ortaya ¢ikmadigi i¢in, sagkalim
olasilig1 bir olarak hesaplanacaktir. Ayni sekilde t=co zamaninda, S(t)=S(c0)=0
olacaktir. Yani eger gozlem siiresi sonsuz olsaydi, gézlem sonunda hayatta kalan
kimse olmazdi (Kleinbaum ve Klein, 2010).

T’in birikimli olasilik yogunluk fonksiyonu, F(t) ile gosterildiginde, sagkalim

fonksiyonu,

S =F@t)=1-5() Denklem 2.2
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S(t) azalan bir fonksiyondur.

(1, t =0iken
S(t) = {0, t = oo iken

Yani, zaman 0 olarak disiiniildiigiinde sagkalim olasilig1 en yiiksek degerde yani 1,
zamanin sonsuza esit oldugu disiiniildiiglinde de 0 olarak hesaplanir.

Sagkalim olasiliginin grafigine sagkalim egrisi denir. Sekil 2.4’de a numaral1 egri dik
bir egridir ve burada sagkalim oraninin diisiik veya sagkalim siiresinin kisa oldugunu
temsil ederken, b numarali egri ise asamali veya sabit bir sagkalim egridir ve sagkalim

olasiligim yiiksek, sagkalim siiresinin uzun oldugunu gosterir (Lee, Wang, 2003).

S(n) S(r)
1.0 1.0
0.8 0.8F
0.6 0.6+
0.4 04r
0.2 0.2f
0 t 0 10 20 30 40 50 60 r
{a) (h)

Sekil 2.4 Lee ve Wang (2003), Sagkalim Egrisi 6rnekleri
Sagkalim analizinde eger sansiirlii veri yer almiyorsa, sagkalim fonksiyonu t
zamandan daha uzun siire hayatta kalan hastalarin orani olarak tahmin edilebir. Buna

gore sagkalim fonksiyonu tahmini,

a t zamanindan daha uzun sagkalan hasta sayis1
S(H)= £ t Denklem 2.3

toplam hasta sayisi

Bu tahminlemede eger sansiirlii gézlemler yer alsaydi, t zamandindan daha uzun
sagkalan hasta sayisin1 tahmin etmek gii¢ olacakti. Bu nedenle sansiirlii gozlemlerin

yer aldig1 sagkalim analizlerinde Denklem 2.3 kullanilmamaktadir.
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2.1.2.2 Olasilik yogunluk fonksiyonu

Olasilik yogunluk fonksiyonu (f(t)), t ve t+At araligindaki kisa araliklardaki basarisiz
deneklerin olasiliksal limiti veya bu araliklarin basarisizlik olasigidir. Olasilik

yogunluk fonksiyonu Denklem 2.4’ de formiilize edilmistir.

lim P(t<T<t+At)

f(t)zMT Denklem 2.4

Olasilik yogunluk fonksiyonunun egrisi Sekil 2.5’de 2 farkl sekilde verilmistir ve

yogunluk egrisi olarak adlandirilir.

Olasilik yogunluk fonksiyonu iki 6zellige sahiptir;
1. Ilk olarak f{t) negatif fonksiyon degildir ve t>= 0 igin f{(t)>0 iken, t<0 igin ise
f(t)=0dur.
2. Olasilik yogunluk egrisi ile t ekseni arasindaki alan her zaman 1’e esittir (Lee

ve Wang 2003).

fir) fit)
1.0F 1.0}
0 ! 2 3 t 0 1 2 3 t
(a) (b

Sekil 2.5 Lee ve Wang (2003), yogunluk egrisi 6rnekleri

Olasilik yogunluk fonksiyonu tahmini sagkalim fonksiyonu tahminine benzer sekilde
sansiirlii gozlemlerin olmadi zamanda kullanilir ve sansiirlii gézlem oldugunda

kullanilamaz.

2 t zamaninda baslangi¢ araligidaki 6len hasta sayist
) = yAngl arle 4 Denklem 2.5

(Toplam hasta sayist)*(aralik denisligi)
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Sekil 2.5°de yer alan a numarali grafikte basarisizlik olasiliginin yiiksek ve zaman
arttikca azalan basarisizlik oran1 modeli, b numarali grafikte ise basarisizlik
olasiliginin en yiiksek oldugu tepe noktasini yaklasik olarak 1.7’inci zamanda

meydana geldigini gostermektedir.

Her iki sekilde de 1 ve 2 birim zaman araligindaki basarisiz olan hastalarin orani
yogunluk egrisi ile eksen arasindaki tarali olarak belirtilen alana esittir. Olasilik
yogunluk fonksiyonu, mutlak basarisizlik orani olarak da bilinmektedir (Lee, Wang,
2003).

2.1.2.3 Hazard (Risk) fonksiyonu

Hazard fonksiyonu, denegin baslangicta sag oldugu bilindiginde (t), t ve t+At zamanda
basarisizlik (hayatinin sonlanmasinin) olasiligin tanimidir. Denklem 2.6’da formiilize

edilmistir.

P(t<T<t+At/T=t)

i
h(t) = 8¢5 - Denklem 2.6

Hazard fonksiyonu ayni zamanda birikimli dagilim fonksiyonu F(t) ve olasilik

yogunluk fonksiyonu f{(t) tiriinden de Denklem 2.7’de belirtildigi gibi tanimlanabilir.

_fH
h(t)= FO Denklem 2.7

Hazard fonksiyonu, karmasik davranislarda bulunabilir. Bir olasilik fonksiyonu
degildir. Artma, azalma durumunda oldugu gibi sabit de olabilir. Sekil 2.6’da farkli
tipte hazard fonksiyonu belirtilmistir. Bu fonksiyon litarattirde kosullu 6liim orani, ani
basarisizlik orani, 6liim kuvveti (giicii) olarak da gecer. Yaslanma siiresince sagkalim
analizinde 6nemli yeri olan hazard fonksiyonu birim zamana diisen basarisizlik riskini
hesaplar (Lee, Wang, 2003). Hazard fonsiyonu olasilik fonksiyonu degildir, ¢iktisinda

oran elde edilir ve oran her zaman pozitif degerdedir (Klein, Moeschberger, 2003).
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Hazard fonksiyonu, sagkalim analizinde, eger sanslrli gozlem yoksa birim zamana
diisen 0lUm olasiligini tahmin eder ve belirli zaman araliginda baslangigtaki hastalarin
sag oldugu kabul edildiginde hazard fonksiyonunun tahmini Denklem 2.8 ile

hesaplanir.

~ belirli zaman araliginda Glen hasta sayisi
h(t)= £ Y

Denklem 2.8

t zamaninda sagkalan hasta sayisi

h(!) k|(”

halt)

\ hy(1)

hs(t)

ho(i)

o t
Sekil 2.6 Lee ve Wang (2003), yogunluk egrisi 6rnekleri

Sekil 2.6’da belirtilen farkli tiirdeki hazard fonksiyonlarindan hy(t) ve hy(t) artan
tehlike oranini, ha(t) sabit tehlike oranini gostermektedir. Burada ha(t) fonksiyonu
insan yasaminin silirecini baglangigta yiiksek bebek 6liimii ile baslayip belirli zamana
kadar sabit kalipp sonrasinda zamanla yaslanmaya bagli olarak tehlike orani
artmaktadir. hs(t) fonksiyonu ise baglangicta tehlike orani baslangicta artan sonrasinda

etkin tedavi ile tehlike orani azalan durumu géstermektedir.

2.1.2.4 Birikimki (kimulatif) hazard fonksiyonu

Birikimli hazard fonksiyonu H(t), t zamanindaki basarisizlik olasiliklarmm birikimli
fonksiyonudur. Denklem 2.9°da hazard fonksiyonu, denklem 2.10’da ise birikimli

hazard fonksiyonu formiilize edilmistir.
H(t) = [ h(x)dx Denklem 2.9

H(t) = —log S(t) Denklem 2.10
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Hazard fonksiyonu,

* limt—oo H(t) = o olarak hesaplanir.

* H(t) artan bir fonksiyondur.

* Sagdan stireklidir (Lee ve Wang 2003).

2.1.3 Sagkahm analizinde baz1 6nemli parametrik dagihmlar

Sagkalim analizinde parametrik model ile ¢alismak i¢in modelin oransal hazard
varsayimmini saglamasi gerekir. Bu varsayim saglandiginda parametrik modeller ile
sagkalim analizi yapilabilir. Parametrik modellere ait dagilimlarda Ustel, Weibull,

Lognormal, Gamma ve Loglojistik dagilimlar1 siklikla kullanilir (Lawless, 2011).

2.1.3.1 Ustel Dagihm

Ustel dagilim ¢ogunlukla giivenilirlik ve sagkalim analizlerinde kullanilir ve bu
dagilimda tek bir parametre yer alir. Bu parametre sabit hazard oranidir ve A olarak
gosterilir. Sagkalim analizinde A arttik¢a risk artar, sagkalim azalir aymi sekilde A

azaldikga risk azalir, sagkalim artar ve A=1 oldugu durumda ise tistel dagilim gosterir.

Sagkalim zamani1 T, parametresi A olan iistel dagilima sahip ise, olasili yogunluk

fonksiyonu,

e~ t>0,1>0
t) = = Denklem
f@® { 0,t<0
211
Kiimiilatif dagilim fonksiyonu,
Fit)=1—eMt>0 Denklem 2.12

Sagkalimfonksiyonu,
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S =eMt>0 Denklem 2.13

olarak tanimlanabilir. Buna gore, hazard fonksiyonu denklemdeki esitlikle hesaplanabilir.

h(t)=2t=0 Denklem 2.14

Ustel dagilimda, sagkalim analizinde yer alan hastalarin yas: dikkate alimmadan sabit
hazard oranina sahip oldugu kabul edildigi i¢cin, bu dagilimda 6liim veya basarisizlik
olay1 rastgele, zamandan bagimsiz oldugu kabul edilir.

2.1.3.2 Weibull Dagilim

Ustel dagilimm genellestirilmis hali Weibull dagilimidir. Burada Ustel dagilimdaki
gibi sabit hazard orami varsaymmi gerektirmez ve bu nedenden dolayr daha
uygulanabilir bir yontemdir. Ustel dagilimda y ve A olarak gosterilen iki adet
parametre yer alir. Burada Weibull dagiliminin seklini y, Olceklenmesini A degeri
tanimlar.

Olasilik yogunluk fonksiyonu,

F(t) = Ay(A)Y "1 e~ @t > 0, v, A>0 Denklem 2.15

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu,

Ft)=1—e @ Denklem 2.16

Sagkalim fonksiyonu ise,
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S(t) = e~ Denklem 2.17

ile hesaplanir. Bu durumda hazard fonksiyonu denklem esitligindeki gibi olacaktir.

h(t) =Ay(At)Y" 1 t =0 Denklem 2.18

2.1.3.3 Lognormal Dagilim
Sagkalim stiresi T ise, logaritmik T degerinin normal dagilim géstermesi Lognormal
Dagilim olarak adlandirilir. Lognormal dagiliminda iki adet parametre yer alir.

u ortalamasi, 6 varyansa sahip T’nin olasilik yogunluk fonksiyonu denklem 2.19°da

belirtildigi gibidir.

N2

f(t) = tm}m exp [—% (log%) ] L t>0 Denklem 2.19

Sagkalim fonksiyonu,

S(®) = —— [ 2exp |~ =5 logx — w?| dx Denklem 2.20
tovom 't x p 202 9 H '

Hazard fonksiyonu,

h(t) = % Denklem 2.21
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2.1.3.4 Gamma Dagilim

Gamma dagiliminda iki adet parametre yer almaktadir. Bu parametreler A and k

olarak belirtilir ve k=1 oldugu durumda Gamma dagilimi1 Ustel dagilimu igerir.

Olasilik yogunluk fonksiyonu,

ly(lt)k_l e~ At

fl) = G t=>0, k>0, 1>0 Denklem 2.22
Sagkalim fonksiyonu,

- ly(lt)k_l et
S(t) = TR Denklem 2.23

Buna gore hazard fonksiyonu,

At) = % Denklem 2.24

esitliginden hesaplanabilir. Ve hazard fonksiyonu,

* k > 1 ise monoton sekilde artar,
* k =1 ise sabittir,

* k <1 ise, monoton olarak azalir. (Rodriguez, 2010).

2.1.3.5 Loglojistik Dagihm

Loglojistik dagilimi1 weibul hazard fonksiyonu kisitli oldupu zamanlarda kullanilabilir.

Bu dagilimda iki adet parametre yer alir.
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t>0, >0 ve Yy > 0 iken, Olasilik yogunluk fonksiyonu,

ayt??!

f®O = oy Denklem 2.25
Sagkalim fonksiyonu,

1
S(t) = — Denklem 2.26
Hazard fonksiyonu,
ht) = 2t Denklem 2.27

1+atY

2.1.4 Sagkahm analizinde istatistiksel yontemler

Sagkalim analizinde yer alan bazi istatistiksel yontemler sekil 2.7°de gosterilmistir.
Parametrik olmayan yontemler, sagkalim siiresinin dagilimi belirli degilse veya
orantisal hazard varsayimlarini karsilamiyorsa uygulamasi etkili olur. Kaplan-Meier
(KM) yontemi, Yasam Tablosu (YT) yontemlerinden biri uygulanarak sagkalim
fonksiyonu tahmin edilir (Lee ve Wang 2003).

Yar1 parametrik yontemlerde siklikla uygulanan yontem cox regresyon, parametrik
yontemlerde sagkalim siiresinin dagilimi bilindigi durumda en sik dogrusal regresyon

uygulanmaktadir (Lee ve Wang 2003).
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Sagkahm Analizinde
Baz Istatistiksel
Yontemler

Parametrik Olmayan Yar1 Parametrik Parametrik

Yagam Tablosu Cox Regresyon Dogrusal Regresyon

Kaplan Meier

Sekil 2.7 Sagkalim Analizinde yer alan bazi istatistiksel yontemler

2.1.4.1 Sagkahm Analizinde parametrik olmayan yontemler

2.1.4.1.1 Yasam Tablosu

Berkson ve Gage (1950) ekibi ile baslatilan, Cutler ve Ederer (1958) ekibi ile de
uygulamaya koyulan yasam tablosu yontemi, ¢aligmada yer alan denek sayis1 fazla ise
uygulanir (Matthes ve Farewell, 1988).

Yasam Tablosu analizinde, sansiirlii veriler dikkate alinir. Calismada yer alan veriler
adindan da anlasildig:1 gibi tabloya girilip, analiz edilir ve tabloya girilen veriler ayni
zamanda esit araliklarla gruplandirilmis olmalidir (Pagano, Gauvreau, 2018). Ayni
zamanda yasam tablosu analizinde her denegin esit Oliim riskine sahip oldugu
varsayilir.

Veri sayis1 100’den biiyiik ise yasam tablosu yontemi tercih edilir ve bu yontemde
sagkalim stiresi esit aralikli, sagkalim stirelerinin esit ve tekrarli oldugu durumlarda
kullanilan yontemdir. Bu yontem ile sagkalim ve Oliim olasiliklari, yagam stiresi
ortalamas1 hesaplanir.

Yasam tablosunda smiflarin araliklarinin esit oldugu ve ayni zamanda esit 6liim riskine

gosterdigi varsayildiginda, i’inci aralikta yer alan istenen olayimn (6liim) gerceklestigi
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hastalarin digindaki bireyler, bir sonraki i+1’inci sinifa taginirken ayni sagkalim

olasilig ile yerlesirler. i’inci araliktaki hasta sayis1 7; Denklem 2.28 ile hesaplanir.

r=n;- — Denklem 2.28

n; = i.inci araligin baslangicindaki hasta sayisi

c; = Laralikta yagayan hasta sayisi1 (sansiirlii veya sanslirsiirz)

Yasam tablosu yonteminde esit araliktaki hastalarin yer aldigi aralikta esit sagkalim
olasmmigina sahip oldugu varsayimina gore, sagkalan hastalarin smif orta noktasinda
riske ugradig da varsayilmistir. Buna gore i’inci aralikta yer alan hastalarin 6lim riski

d; Denklem 2.29°da belirtildigi gibi hesaplanir. Burada d; = i’inci araliktaki 6len hasta

sayisidir.

i = Z—i Denklem 2.29
Ayni araliktaki yasam olasilig1 ise Denklem 2.30 ile hesaplanir.

pi=1-G; Denklem 2.30

’inci aralikta sagkalan hastalarin bir sonraki i+1’inci araliga yasayan hasta olarak
gectigi varsayilip arastirmaya dahil edildigi durumda, S(to) = 1 olarak hesaplanir ve

S(t;)’nin standart hatas1 Denklem 2.31 ile hesaplanur.

Std.Hata(S(t) = $(t;) [Tio, =2 Denklem 2.31

Bu yontemde her bir aralikta hazard fonksiyonu Denklem 2.32 ile hesaplanur.
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Altm) = 5s Denklem 2.32
b;= smif aralig1

4;= oliim olasilig1

P;= yasam olasiligi

tmi= araligin orta noktasr’dur.

Oliim olasilik yogunluk fonksiyonu Denklem 2.33 ile hesaplanur.

fltm) = W Denklem 2.33

Bu durumda medyan yasam siiresi Denklem 2.34 ile hesaplanabilir.

$(ti_1)-0.5

L Denklem 2.34
f(tmi)

Hi: ti+

2.1.4.1.2 Kaplan Meier

Parametrik olmayan ydntemlerde en pratik yontem Kaplan-Meier yontemidir. Sebebi
ise, Yasam Tablosu’nuda cesitli sebeplerden sansiirlii olan verilerin olasiliklar
islemlere dahil edilirken, Kaplan-Meier yonteminde, sarsiirlii verilerin olasiliklar1

hesaplamalara dahil edilmez (Cox, 1972).

Kaplan-Meier sagkalim egrisinde, sagkalim siiresi birgok kiiciik araliktaki zamani goz
onunde bulundurarak belirli bir sure icinde hayatta kalma olasilig1 olarak tanimlanir
(Altman, 1990).

Kaplan Meier analizinde ii¢ adet varsayim vardir,
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e Sansurlu denekler, gozlemlenmeye devam eden deneklerle benzer hayatta

kalma olasiligina sahip oldugu varsayilir.

e Sagkalim analizine erken veya ge¢ giren deneklerin sagkalim olasiliklarmin

esit oldugu varsayilir.

e [llgilenilen olay kesindir ve acikca belirlenmis bir zamanda gerceklesir

(Lawless, 2011).

Gergekte, kosulsuz bir sekilde sagkalim fonksiyonunu kesin olarak hesaplayamayiz.
Bu nedenle de Kaplan-Meier tahmincisi ile ¢alismada yer alan deneklerden elde edilen

verilerle gercek hayatta kalma fonksiyonunu tahminleriz.

K adet birimin gozlenen sagkalim siiresi t; < t, < t3 < -+ < tj, ile belirtilmis olsun.

Bu durumda sagkalim fonksiyonu Denklem 2.35 ile hesaplanir (Lawless, 2011).

S = ;e (1 = Z—i) Denklem 2.35

Denklemde,
t; olaymn meydana geldigi zaman,
d;, t; aninda olusmus olaylarin adedi,

n;, t; anina kadar hayatta kaldig1 kesin olan deneklerin adedi olarak denkleme dahil

edilir. Buna gore t;=0 aninda S(0)=1 olacaktir.

Kaplan-Meier sagkalim fonksiyonunun standart hatasi ise Denklem 2.36 ile hesaplanir
(Lawless, 2011).

Std.Hata ($(t)) = $(t;) /Z§=ti$ Denklem 2.36

Kumalatif hazard fonksiyonu ise Denklem 2.37°de belirtildigi gibi hesaplanir
(Lawless, 2011).
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H@) = letisti—i Denklem 2.37

Sagkalim izlem siresince izlenen hastalardan siiresi t; < t, < t3 < -+ < ty sirastyla
N adet 6liim gergellestigi varsayildiginda, Ortalama sagkalim siiresi tahmin edicisi

Denklem 2.38 ile hesaplanr.
p=1t; + XY () (L — t) Denklem 2.38

Kaplan-Meier tahminleri, yasam tablosu sagkalim egrisine benzer sekilde deneklerin
sagkalim olasiliklarini ¢izmek i¢in kullanilabilir. Sagkalim egrisi, olayin gerceklestigi
kesin anda diiser ve bir sonraki olayin gerceklesecegi zamana kadar sabit kaldigi i¢in
diizgiin bir egri egiliminde degil, kademeli ¢izgi bigimindedir. Kaplan-Meier sagkalim

grafigi egrisi Sekil 2.8’de gosterilmistir.

0.75

Sagkalim Olasiligi
o
(6]

o
[N
Ul

Yil

Sekil 2.8 Kaplan-Meier sagkalim grafigi

Sekil 2.8 incelendiginde, 1. yilda sagkalim olasilig1 1°e esit, 5.y1lsonunda ise sagkalim
olasiligi  0.25 olmustur. Grafikte diislisiin  gozlendigi her zamanda Olim

gerceklesmistir.
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2.1.4.2 Sagkalm egrilerinin karsilagtirilmasi

Farkli tedavi yontemleri uygulanan hasta gruplarinda sagkalim siiresini tahmin etmek
kadar ayni hastaliga sahip bireylerde hastaligin sagkalim siiresini tahmin etmek de
onemlidir. Ornegin, kanser hastalarinda hastaligin evreleri agisindan sagkalim oranlar1

Karsilastirilmak istenebilir.

Sagkalim analizinde eger sansiirlii veriler olmasaydi, iki grup karsilastirilmasinda igin
Mann-Whitney U testi ve 2’den fazla gruplar igin ise Kruskal-Wallis testi
kullanilabilirdi. Fakat sagkalim analizinde sagkalim siireleri sansiirlii veriler igerdigi
icin bu yontemler uygulanamayacaktir. Bu nedenle bOyle durumlarda sagkalim
egrilerinin karsilastirilmast i¢in en yaygm kullanilan testler Log-rank testi, Breslow-
Wilcoxon testidir ve her ikisi de iki ve ikiden fazla gruplara ait sagkalim egrilerini
karsilastirmada kullanilir (Lee & Wang, 2003).

2.1.4.2.1 Long-Rank Testi

Kaplan Meier yontemi sagkalima ait oOlasiliklar1 grafik yardimiyla gorsellestirilir.
Birden fazla grubun sagkalim olasiliklar1 karsilastiriimak istendiginde Log-rank testi

uygulanir.

Bu testde karsilagtirilan gruplara ait hazard oranlarmin her sagkalim déoneminde ayni
oldugu varsayilmistir (Yayla, 2013). Log-rank testi Ki-Kare testinin genisletilmis hali
oldugu soylenebilir. Ki-kare istatistigi, bu test yonteminde Kaplan Meier testi

egrilerini karsilastirmada kullanilir (Kleinbaum, Klein, 2010). Bu durumda,
Ho : Gruplarin sagkalim egrileri benzerdir.

Hi : En az bir sagkalim egrisi farklidir, hipotezleri test edilirken, Ikiden fazla grup icin

Log-Rank test istatistigi,

X2= Zi( (Gozlenen;i-Beklenen;) i=1,2,... k Denklem 2.39

Beklenen;

Hesaplanan X2 degeri, X7 ,, degerinden kiicik ise Ho hipotezi reddedilemez,

gruplarin sagkalim egrileri benzerdir denilir.
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2.1.4.2.2 Breslow-Wilcoxon testi

Logrank testine benzer sekilde, bu test her gozleme bir puan vermektedir. Wilcoxin
testinin genellestiril halidir ve benzer sekilde gozlemelere verilen puanlarin toplami
test istatistigi degeridir. Hesaplanan istatistik degeri eger Z, degerinden biiyiik ise “Iki
grup arasindaki medyan farki sifirdir” Ho hipotezi reddedilir. Yani sagkalim egrileri

benzer degildir sonucuna varilir (Lee ve Wang, 2003).

[ jw () (myj—ei )]
var[y jw(t))*(mj—e;j)]

Denklem 2.40

Test istatistigi =

ile hesaplanir. Formilde wy;; ile belirtilen agirhiklandirma Wilcoxon testinde, |
zamanindaki risk altinda olan birey sayisi kadar olmaktadir. Bu yontemde eger
uygulanan tedavi yonteminin etkinligi zamanla azaliyorsa kullanilmasi daha uygun

olmaktadir.

2.1.4.3 Sagkahim Analizinde yar1 parametrik ve parametrik yontemler

Sagkalim analizinde parametrik yontemler ile ¢esitli dagilimlar uygulanarak

sagkalim ve hazard (risk) fonksiyonu tahmin edilir (Lee & Wang, 2003).

Baz1 6nemli parametrik dagilimlar Ustel, Weibull, Gamma, Lognormal, Loglojistik,

Gompertz ve Genellestirilmis Gamma dagilimidir. (Klein ve Moeschberger, 2003).

2.1.4.3.1 Cox Regresyon

Parametrik modellere gore daha az varsayima sahip olan Cox regresyon modeli, yari
parametrik bir tekniktir. (Breslow, 1975).

Cox regresyon yonteminde, denekler birbirinden bagimsiz, risk oraninin sabit iken,
(1) Bagmmsiz olan degiskenlerin hazard fonksiyonu ustiindeki etkileri loglineerdir.

(2) Bagimsiz olan degiskenlere ait loglineer fonksiyonu ile hazard fonksiyonu
arasindaki yer alan iligki ¢arpimsaldir (Cox, 1972). Cox regresyon modeli ¢oklu

degisken olmasi durumunda Denklem 2.41°deki gibi yazilabilir,
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S(t|X) = ho@®exp(BX)= ho()exp(Xr_, BrXx) Denklem 2.41

Burada ho(t), temel hazard orani, 8 regresyon analizindeki bagimsiz degiskenlere ait
katsayilar, X}, ise bagimli degiskendeki degismelerin agiklanmasi i¢in modelde yer

alan, bagimsiz degiskenlerdir.

Hazard orani, bir gézlemin tehlikesinin bagka bir gézlemin tehlikesine oranidir

(Kleinbaum & Klein, 2012) ve Denklem 2.42°deki formiille hesaplanir.

R(E1X) _ho(t)exp[Sic_, BiXi
h(t1X) ho(Dexp[Xh_, BrXj

} = exp[ Xy B (Xi — Xi Denklem 2.42

Sagkalim verilerinde sagkalim siiresi arttik¢a bagimsiz degiskenlerin degerleri de
degisir ve bu dogrultuda da sagkalim hazard orani degisir. Tabakalandirilmis veya
genigletilmis Cox regresyon modeli, orantili hazard orani1 varsayimi saglanmadigi

durumda Cox regresyon yerine kullanilir (Kleinbaum & Klein, 2012).

2.1.4.3.1.1 Orantisal hazard degerlendirilmesi

Cox regresyon yonteminin en Onemli varsayimlarindan biri olan “oransal hazard
varsayimi”, hazard oraninin zamana karsi sabit veya sagkalim analizinde yer alan bir
bireyin hazardi ile diger bireyin hazardi birbiriyle orantili olmasi anlamina

gelmektedir.

Cox regresyon modelinin ana varsayimi, hazard oraninin sagkalim siiresi i¢inde sabit
oldugu anlamina gelen orantili hazard orani varsayimidir. Cox regresyon modelinin
orantili hazard orani varsayimmi karsiladiginin testi i¢in kullanilan yontemler asagida

belirtilmistir (Collett, 1994).

Grafiksel yontem’de iki grup i¢in tahmini -log(-log(survival)) hesaplanir ve buna gore
sagkalim siiresinin grafigini ¢izilir. Iki gruba ait hazard orani orantiliysa paralel egriler
olugmasi1 beklenir (Kleinbaum, Klein, 2012). Fakat bu yontem, eger veriler kategorik

ise daha karmasik hale geldiginden, diizgiin ¢alismayabilir.
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Olgeklendirilmis Schoenfeld artiklar1 yontemi’nde kovaryans matrisli ve matrise
dayali 6l¢ceklenmis olan Schoenfeld artiklarinin grafigi cizilir. Cizilen grafik eger yatay
bir dogru etrafinda dagilim gosteriyorsa orantisal hazard orani varsayimini

karsilamaktadir (Schoenfeld, 1982).

Zamana bagli ortak degisken ekleme yonteminde Cox modelinde yer alan degiskenler,
zamana bagl olarak genisletilir. Cox regresyon analizi ile zamana bagl olarak
genisletilmis ortak degiskenin katsayisi istatistiksel olarak anlamli belirlenemez ise

orantisal hazard orani varsayimi karsilanir (Kleinbaum, Klein, 2012).

2.1.4.3.2 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve Poisson regresyonu, saglik alaninda
siklikla tercih edilen parametrik modellerdendir. Bu modellerde sonucun normal,
binom veya Poisson dagilimi gibi baz1 dagilimlari takip ettigi varsayilir. Parametrik
regresyon modelleri i¢in, veriler tipik olarak, o dagilimi tam olarak belirten

parametrelerin degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. (Kleinbaum, Klein, 2010)

2.1.5 Model Secim Kriterleri

Saglik bilimleri ¢alismalarda, sagkalim analizine ilk baslanildiginda bir¢cok degisken
analizde yer alabilece§i gibi tahmin hatasmin artmasina neden olacak sahte ortak
degiskenlerde yer alabilmektedir. Istatistiksel sagkalim modellemesinde ortak
degiskenlerden hangisinin segilecegine karar vermek, sagkalim analizi i¢in her zaman
zordur. Bu nedenle AIC (Akaike, 1974), BIC (Schwarz, 1978) ve Cp (Mallows, 1973)
gibi geleneksel uygulamalar, sagkalimda en uygun bir modeli se¢mek i¢in siklikla
kullanilmaktadir. Bu AIC ve BIC uygulamalar1 degerlendirirken, degisken segiminde
3 farkli yontem olan, ileriye dogru, geriye dogru ve adimsal segcme ydntemleri

uygulanabilir (Lee, Wang, 2003).

Sagkalim analizi i¢in model se¢iminde herhangi bir kosul yoksa en diisiik -2logL veya
AIC sonuglarinin yer aldigi model uygun olabilir. Modelde hangi agiklayict degiskenin
yer almasinin uygun olacagiin belirlenmesinde ileriye dogru se¢im yontemi (forward
selection), geriye dogru secim ydntemi (backward elemination), giris (Enter) yontemi

olmak Uzere ti¢ yontem vardir (Kaygisiz, 2010).

2.2 Rasgele Sagkalim Ormanlar ( Random Survival Forest) Yontemi
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Sagkalim analizine rastgele orman yaklasimi (Breiman 2001), oransal hazard gibi
kisitlayici varsayimlari olan klasik yontemlere alternatif yontem saglar. Bu yaklasim,
parametrik veya yari parametrik temelindeki dagilimlardaki kisitlamalara ihtiyact
gerektirmez ve degiskenlerin birbiriyle olan etkilesimlerle otomatik olarak basa ¢ikar

ve dogru tahminini saglar (Ishwaran, Kogalur, Blackstone, Lauer,2008).

Rastgele Orman yontemi, sagkalim analizinde yer alan sagdan sansiirlii verilerle agag

yontemi kullanilarak yapilan sagkalim analizidir.

Rastgele sagkalim ormanlar1 yonteminde, rasgelelestirme iki sekilde saglanwr. ilk
olarak, bir agac¢ biiylitmek i¢in verilerin rastgele ¢izilmis bir Onylikleme Ornegi
kullanilir. Ikinci olarak ise, agacin her bir diigiimiinde aday degisken olarak rastgele

secilen degiskenleri boliinen diigiimlere yerlestirir.
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Sekil 2.9 Rastgele sagkalim orman 6rnegi
doi: https://doi.org/10.1371/journal.pone.0250963.g001

Sekil 2.9'da yer alan sagkalim agac1 6rneginde, n = 150 adet gozlem vardir, 1. Digiim
kok diiglimiidiir, algoritma gozlemleri ikili bir degisken (0,1) olan x2 ortak degiskenini
iki ¢ocuk diiglime boler. Bu c¢ocuk diigiimlerinde karar verme olusmaz. Daha
sonrasinda ortaya ¢ikan ¢ocuk diigiimlerin her biri, swrasiyla 9.667 ve 7.202'de x11

ortak degiskeni tekrar boliinlir. Cocuk diigiimler kok diigiime gére daha homejendir.
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https://doi.org/10.1371/journal.pone.0250963.g001

Bu islem ayirma kriterine gore terminal diiglimlere boliiniir. Sekil 1°deki ortaya ¢ikan
hayatta kalma agacinda, 6 adet terminal diigiim olusmustur. Sekil 1’de verilen
sagkalim egrileri, birbirinden farkl ortak degiskenlerin, sagkalim olasilig1 iizerindeki
etkisi gorsellestirilmistir. Parametrik olmayan hayatta kalma egrileri bu 6 adet terminal

diigtimlerin karsilastiriimasinda kullanilir (Whetten, Stevens, Cann, 2021).

2.2.1 Bolme Kurallan

Rastgele sagkalim orman yontemi, belirli bir olay meydana gelinceye kadar gegen
sagdan sansiirlii zaman verilerinin analizi i¢in agaclarin bir araya getirilmesi ve
analiz edilmesi yontemidir. Bu yontem, sagkalim analizlerinde yari parametrik veya
parametrik modellere alternatif olarak uygulanan en populer parametrik olmayan

yontemlerden birisidir.

Rastgele sagkalim orman yonteminde, sagkalim agaglar1 siniflandirma ve regresyon
agaclarinda benzer sekilde olusturulur. Ilk olarak &nyiiklemede yer alan tiim verileri
kapsayan sagkalim agacmin tepesindeki kok diiglimle baglanilir. Bu oOnylikleme
orneginden, p adet bagimsiz degiskenler belirlenir ve daha 6nceden belirlenen
sagkalim kriterine gdre bu kok diigiimii iki cocuk diigiime bdlmek i¢in kullanilir. Tki
cocuk diigiimiin her biri i¢in, oncesinden farkli p tahmin degiskeni kiimesi rastgele
belirlenir ve iki ¢ocuk diigiimii kendi iclerinde tekrardan iki ¢ocuk diiglime bolmek
icin kullanilir. Bu islem, her diiglim i¢in en az bir adet gézlenen olay gergeklesene

kadar tekrarlanir (Weathers, 2017).

Rastgele sagkalim orman yonteminde h diigiimii i¢in Onerilen bir bolme bulmak
istedigimizi varsayalim. Rastgele secilmis p yordayici degiskenler kiimesinden
secilen, belirli bir kategorik x tahmin degiskeni se¢ilir, iKi esitsizlik arasindaki
sagkalim farklar1, x<c (bir bireyin ¢cocuk diigiim 1’¢ yerlestirilmesi) ve x>c (bir bireyin
cocuk diigiim 2’ye yerlestirilmesi) arasindaki hayatta kalma farklarini maksimize
edecek bir ¢ degeri bulmak istiyoruz. Bunun i¢in dncelikle rastgele secilen p yordayici
degiskenler kiimesinden bir x seg¢ilir, boliinmiis deger (c) belirlendikten sonra iki
kardes diigiime bireyler atanir. Onceden belirlenmis bir bolme yontemi kullanarak ve
X i¢in hayatta kalma farklarini en iist diizeye ¢ikaran ¢ degerini bulana kadar islemi

baska bir c ile tekrarlayarak iki grup arasindaki hayatta kalma farki hesaplanir. Bu
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islem iki gocuk diigiim arasindaki hayatta kalma farkim1 maksimize eden x ve ¢ bulana

kadar diger p-1 adet degiskenler i¢in tekrarlanir (Ishwaran and Kogalur, 2008).

Rastgele Ormanlar yaklagimi, ilk adiminda, bolme degeri tamamen rastgele segilir.
Rasgele sagkalim orman yontemi ilk adimdaki bolme isleminde kullanilan kurallar

Log-rank, Olaylar1 koruma, Log-rank skor ve Yaklagik Log-rank bdlme kuralladir.
Bolme kurallarinda yer alan notasyonlar,

e h: Bir agacmn h. Diiglimii

n: h diigiimiindeki bireylerin sayis1

e Ti: iinci birey i¢in sagkalim siiresi

e 0;: 1. birey i¢in sansiirleme durumu, i.inci birey sagdan sansiirlenirse o; =0
ve i.inci birey 6ldiyse o; = 1.

e X: Diigiim bélme i¢in bir aday tahmincisi

e C: x tahmin degiskeni i¢in bolme degeri

e X': Cocuk diigiimler arasindaki sagkalim farklarin1 maksimize eden tahmin
edici degisken

e C": Tahmin degiskeni x icin ¢ocuk diigiimler arasindaki sagkalim farklarmni
maksimize eden boliinmiis deger

e j: Cocuk diigiim, j € {1, 2}

e tn: h diiglimiindeki farkli olay siireleri

e Yij:Jdigimiinde ti zamaninda risk altinda olan (canli) veya olay (61im) olan
bireyler

e dij: jcocuk diigiimiindeki ti zamanindaki olay sayisi (Ishwaran, Kogalur,

2008).

2.2.1.1 Log-rank bélme kurah

Log-rank bolme kuralinda, log-rank test istatistigini maksimize ederek diigiimlere
bolindr. Bu yontemin olumsuz yonii, tahmin edicileri tercih ederken daha fazla sayida
boliinme noktasina olanlari tercih etmesidir. Bagimsiz degiskenlerinin n2<ng iken x; ve
X2, bagimli degiskeni y olan bir veri kiimesinde, x1 daha biiyilik bir bdlme noktasina
sahip ve y iizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip olmasi olasi olacaktir. Bir bolmede x

bagimsiz degiskeni i¢in log-sira istatistigi ¢ degeri Denklem 2.43 ile hesaplanir ve bu
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yontemde amag, log rank testinin en biiylik biiyiikliiglinii veren x ve c'yi bulmaktir.

(Ishwaran, Kogalur, 2008).

N 4
Yiz1(dia—Yia1y-
i

Y; Y;1\/Yi—-d;
N Yiaf, Yia\(Yit%i
\[Zi:l Y; (1 Y; )(Yi—l )dl

L(x,c) = Denklem 2.43

2.2.1.2 Yaklasik Log-rank bolme kurah

Ikinci yontem, Log-rank ydnteminin bir yaklasimdir ve bu nedenle, yaklasik log-rank
b6lme olarak adlandirilir. Log-rank ydntemindeki L(x, c) denkleminin payini yaklagik
olarak bulmak igin, iist diigiim icin Nelson-Aalen birikimli tehlike tahmincisi

kullanilarak bir diizenleme yapilir. (Ishwaran, Kogalur, 2008).

Nelson-Aalen tahmincisi,

H(@) = Ztiq% Denklem 2.44

LeBlanc ve Crowley (1993)’de gosterildigi gibi,

Log-rank yontemindeki L(x, c) denkleminin paymnda D; = ¥, d;; j =1,2igin
Denklem?2.45°deki gibi hesaplama yapailir.

YN (diq — Y4 %) =D — Y, [{x, < c}H(T) Denklem 2.45

D = YN, d; olarak ayarlandiginda, log-rank testi L(x, c) i¢in asagidaki yaklagiklig1

elde ederiz:

DV2(D1-FiL, 1S} ACT)

Denklem 2.46
J{2?=1z{xzsc}mrz)}{n—zz;lz{xzsc}ﬁm)}
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2.2.1.3 Log-rank skor bélme kurah

Log-rank skor bolme kurali, log-rank bdlme kuralinin gelistirilmis versiyonudur.
Verilen sagkalim siirelerinin sira vektoriinii r = (r,r2,...,F'n ) varsayilsin, bu verilerin
indikator degiskenleri (T,0)=((T1,01),(T2,02)...(Tn,on)) Ve r vektoriindeki siralara
bagli olarak puan vektorii de a =a(T,0)=(a(r),a2(r),...,an(r)) seklinde ifade edilir.
Siralamalarin tahmin degiskenlerini X1 < X2 < ... < Xn .0lacak sekilde siraladigini
varsayalim, T, 'deki bir gézlem i¢in log-rank puani (Ishwaran, Kogalur, Blackstone,
Lauer,2008).

Y;i(T) Ok

k=1 N_yuTi1 Denklem 2.47

a; =a;T,0)= 0, -2

2.2.1.4 Olaylarn koruma bélme kurah

Bu ybntemde tahmin edilen birikimli hazard fonksiyonu, sagkalim analizinde
stiresince gozlemlenen tim olaylar ve sansiirlii zamanlar iizerinden toplandiginda
fonksiyondaki toplam olay sayisina esit olmasi gerekmektedir. Bu durum, ana diigiim
yerine her bir cocuk diigiim i¢in hesaplanan Nelson Aalen tahmincisinin degistirilmis

bir tlrl kullanilarak yapilir. Bu tahmin edici asagidaki formiille verilir:

dij
Yi,j

Hi(t) = X, <t Denklem 2.48

tij, burada j ¢ocuk diiglimii i¢in verilen sirali olay zamanidir. Her bir j cocuk diigiimii

icin toplam olay sayis1 2.4 formiilii ile hesaplanir.

Z?il Hi(T,;) = ZZZI 81, Denklem 2.49

Daha sonra j gocuk diigtimii i¢in sirali olay strelerini Ty < ... < T, olacak sekilde

siralanir. Olaylar1 koruma bolme kuralinin dogrulugunun bir 6l¢iistinii elde etmek igin,
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Rej =X Hi(Toy,) — X80, » k=1, ..., n. Denklem 2.50

le—l

?:1 Y12, |Rk,j| Denklem 2.51

Conserve(x,c) =
Yi,1+Y1,2

Kisaca olaylar1 koruma bolme kuralinda, her bir j ¢ocuk diigiimii i¢in, Rk 'nin
biiyiikliikleri toplanir ve her bir ¢ocuk diigiim i¢cindeki risk altindaki bireylerin sayisi

ile agirliklandirilir.

Formiil sonucunda elde edilen test istatistik degerleri azaldik¢a iki ¢ocuk diigiim
arasindaki ayrim farki arttigindan, en uygun bdliinmenin elde edilmesi i¢in bu degerin
en aza indirilmesi veya doniistiiriilmiis degeri 1/(1 + Conserve(x, c)) 'inin en yliksege

¢ikarilmasi gerekmektedir (Ishwaran, Kogalur, Blackstone, Lauer,2008).

2.2.2 Rastgele sagkalim orman yontemi algoritmasi

Rastgele sagkalim orman yontemindeki en genel algoritma adimlar1 agagidaki gibidir,

1: Orijinal veri kiimesinden B adet onylkleme (bootstrap) 6rnekleri alinir. Her

Onyiikleme 6rneklemi, verilerin yaklasik %30'unu harig tutar ve bu verilere torba dis1

(out-of-bag, OOB) veriler denir.

2: Her bir dnyiikleme (bootstrap) 6rneklemi igin her diigimiinde rastgele \p
degiskenleri segilen bir sagkalim agaci yaratilir. Onceden belirlenmis bir bdlme kurali
kullanarak ek diiglimler arasindaki maksimize eden aday degisken segilerek diigiim

bolundr.

3: Her bir ugbirim diigiimde do> 0 tane ilgilenilen olay, gozlenen veri elde edilinceye

kadar bolme islemi siirdiiriiliir.

4: Birikimli hazard fonksiyonunu her aga¢ i¢in hesaplanir. Daha sonrasinda ortalamasi

alinarak topluluk kimulatif hazard fonksiyonu tahmin edilir.

5: 4.adimda hesaplanan kiimiilatif hazard fonksiyonu tahminine ait egriler Torba dig1

(OOB) verilere ile hesaplanir (Ishwaran, Kogalur, Blackstone, Lauer,2008).
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2.3 Modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan indeksler

2.3.1 Brier Skoru

Brier skoru, belirli bir t zamanmda tahmin edilen sagkalim fonksiyonunun
dogrulugunu analiz etmek i¢in kullanilir ve ti, gozlemlenen sagkalim olasilig: ile
tahmin edilen sagkalim olasilig1 arasindaki ortalama farkin karesini temsil eder ve
Brier skoru her zaman 0 ile 1 arasinda deger alir ve Brier skorunun 0 olmast durumu

mumkin olan en iyi durumdur (Fotso, 2018).

Sagdan sansiirlii verilerin oldugu bir data setinde, t sagkalim anmnda i’nci verinin
durumu Ai= I(T< t), ve X ortak degiskeni ele alindiginda i’nci veri igin t sagkalim

zamaninda tahmin edilen sagkalim olasihig1 S(¢1X;) olarak,

(SA'(tIXi))Z I(t; < tand §; = 1)@‘1(Ti)\
BS(t) =~ | + | Denklem 2.52
N 2
<1 — (SCtlx)) 1G> ¢t )é—l(t)>

Burada G(t|x) =~ P(C > t|X = x) sansiirleme siirelerinin kosullu hayatta kalma

fonksiyonunun Kaplan-Meier tahminidir (Nasejje, Mwambi, Dheda, Lesosky, 2017)

2.3.2 IBSskoru

Integrali alinmis Brier Skoru (IBS), sagkalim modelinin tiim sagkalim siirelerindeki

tahminlenmesi ¢in genel bir 6l¢tdir (Kronek, Reddy, 2008).

Integrali alinmis brier skor (IBS),

IBS = fomax(t)

BS(t)dt Denklem 2.53
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2.3.3 Harrell’in uyum indeksi (C Index)

Harrell concordance index (C-index) sagkalim analizlerinin performansini 6lgmede
kullanilmaktadir. C-endeksi, deneklerin sansiirlenmesi de dikkate alarak, rastgele
secilmis bir ¢ift denegin sagkalim risklerine bagl olarak tahmin edilen ve gercek
gozlemlenen degerler arasindaki iliskinin parametrik olmayan bir tahminini saglar.
Tahmin hatasi oran1 1-C olarak hesaplanir ve C, Harrell uyum indeksi’dir. Tahmin
hata oranlar1 0 ile 1 arasindadir ve O degerine ne kadar yakinda o kadar iyidir.

(Ishwaran, Kogalur, Blackstone, Lauer,2008).

2.4 Tez Cahsmasi Detaylan

2.4.1 Tez Konusu

Genelde veri madenciligi teknikleri tanimlayict ve tahmin edici (descriptive-
predictive) olarak ikiye ayrilir. Bu teknikler cogunlukla tipta tahmin edici (predictive)
amaciyla kullanilir. Bu calismada da, agac¢ tabanli Rastgele Sagkalim Orman veri
amdenciligi yonteminin arastirilmasi ve tip alanindaa toplanan veri Uzerinde analizler

yaparak sonuglari incelenmesi amaglanmistir

Ayni zamanda saglikta Veri Madenciliginin uygulanimi ile ilgili bir duzenlenme
yaratmak ve Veri Madenciliginin sagkalim siiresini etkileyen degiskenlerin se¢imi

acisindan kullanilmasina katki saglamaktir.

2.4.2 Verilerin toplanmasi

Calismada meme kanseri hastaligina ait sagkalim siiresini etkileyen degiskenlerin
tespiti i¢in toplanmis, Mendeley Data agik kaynak platformunda yayinlanan
Awodutire, Kolawole, Ilori tarafindan 2017 yilindaki c¢aligmalarinda uygulanmus,
Osogbo'daki Ladoke Akintola Teknoloji Egitim Hastanesi'ndeki 89 adet meme kanseri
hastasindan alman klinik verilerle analizler yapilmistir. Bu veri setinde, hastalarin
sagkalim siiresi, tan1 konuldan bir y1l sonra sagdan sansiirlenerek almmistir. Datada
yer alan survival siiresi, hastanin kabul edildigi glinden, son temasma kadar gegen

siredir ve giin olarak hesaplanmistir. Hastanin yasam siiresini etkileyebilecek
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degiskenleri, hasta yasi, menarstaki (ovulasyonun ilk goriildiigii) yasi, dogum kontrol
hap1 kullanimi, ortalama emzirme y1l1, hastaligin tespiti anindaki tiimor gelisim evresi

ve neodjuvan tedavi kullanimidir (Awodutire, Kolawole, llori, 2017).

2.4.3 istatistiksel Analizler

Caligmada tlim istatistiksel analizler i¢in anlamlilik diizeyi 0.05 olarak belirlenmis ve
uygulamada RStudio Version 1.4.1717 programi kullanilmistir. R’da uygulanan tiim

kodlar1 Ek.1° de yer almaktadir.

Analizlerde, kategorik veriler igin frekans tablolari, numerik veriler igin tanimlayici
istatistik degerleri hesaplanmistir. Sagkalim analizlerinde ilk olarak Kaplan-Meir
sagkalim egrisi olusturulmus (Sekil 4.1), Log-rank testi ile gruplara ait sagkalim
egrileri karsilastirilmis ve tiimor tani evresi (Sekil 4.2), dogum kontrol hap1 kullanim
durumu (Sekil 4.3) ve tedavide neoadjuvan uygulanim durumu (Sekil 4.4) gruplarina

ait sagkalim egrileri arasinda istatistiksel olarak anlamli fark tespit edilmemistir.

Calismada Cox regresyon igin Schoenfeld testi sonuglarina (Sekil 4.6) ile testin
genelinde orantisal hazard varsayimi saglandigi tespit edilmis ve cox regresyon modeli
olusturulmustur (Tablo 4.3). Bu modele gore hastalarin tedavi siiresinde neoadjuvan
kullaniminin tehlike orani lizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli analiz edilmis
ve tehlike orani incelendiginde ise, tedavi siiresinde neoadjuvan kullanimi olmayan

bireylerin olan bireylere gore 6liim riski 0.5 kat daha az oldugu tespit edilmistir.

Rastgele orman sagkalim yontemi sagkalimda 6nemli etki gosteren degiskenler ise
Ortalama emzirme y1l1 en yliksek sonrasinda da dogum kontrol hap1 kullanimi olarak

belirlenmistir (Sekil 4.7).

Her iki yontemin performanslarini yorumlamak icin Harrel C-Indeks degerleri

hesaplanmis (Tablo 4.4), ve grafik halinde gosterilmistir (Sekil 4.9).
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3. Bulgular

Tablo 3.1 Calismada yer alan hastalara ait tanimlayici istatistik degerleri

Hastalarin | Menars | Emzirme
Yasi Yasi Yil

N 89 89 89

Ortalama 50.29 15.72 1.39

Std.Sapma 10.848| 2.326 0.547

Medyan 48.00| 15.00 1.50
Min 28.0 12.0 0.0
Maks 77.0 22.0 3.0

Tablo 4.1°de belirtildigi gibi, caligmaya katilan hastalarin yas ortalamasi
50.29+10.848, ortalama menars yas1 15.72+£2.326 ve ortalama emzirme yili
1.3940.547"dir.

Tablo 3.2 Calismada yer alan hastalara ait verilerin frekans dagilimi

Frekans
(n) %

Sagdan Sanstirli 38 42.7
Olay

Sansursuz 51 57.3
Dogum Kontrol Evet 48 53.9
Hap1 Kullanimi Hayir 41 461

Erken Evre(Evre 1. Ve Il) 60 67.4
TUmaor Evresi

Ge¢ Evre(ll1.Evre ve IV.Evre) 29 32.6
Tedavi Boyunca Evet 39 43.8
Neoadjuvant
Uygulanimi Hayir 50 562

Tablo 4.2°de belirtildigi gibi, Hastalara ait sagkalim siirelerinin %42.7’si (n=38)

sagdan sansiirlii, %57.3’1 (n=51) sansiirstizdiir. Hastalarin %53.9’u (n=48) dogum
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kontrol hap1 kullanirken, %46.1°1 (n=41) kullanmamaktadir. Hastalarin meme kanseri
teshisi anindaki evresi %67.4’liniin (n=60) erken evre(Evre 1. Ve II), %32.6’smin
(n=29) gec¢ evredir (IIL.LEvre ve IV.Evre). Tedavi sirasinda %43.8’ine (n=39)

neoadjuvant uygulanmisken, %56.2’sine (n=50) uygulanmamustir.

Kaplan Meier Egrisi
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Sekil 3.1 Kaplan-Meier Sagkalim Egrisi

Sekil 3.1’de Kaplan-Meier sagkalim egrisi gosterilmektedir. Calismada yer alan 89
hastadan %57.3’linde (n=51) olay(6liim) gerceklesmistir. Sagkalim egrisinde ilk 329
giinde olimler gergeklestigi goriillrken, sonraki izlem silresinde sagkalim oraninda
onemli degisimler gozlemlenmemistir. Calismada yer alan hastalarin medyan
sagkalim siiresi 251+ 52.82 [%95 G.A. 147.5-354.5] giin olarak hesaplanmistir.

Hastalarm ilk 4 ay sagkalim oran1 0.60 1 iizerindedir.
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Sekil 3.2 Tiimor Tani gruplari arasinda sagkalim olasiliklar1 arasindaki farkin analizi
Log-rank Testi

Sekil 3.2°de hastalarin timor tanmisimi aldigr evreye gore sagkalim olasiliklariin
dagilimi gosterilmistir. Log rank testine gore, Erken evre ve gec evre hasta gruplarinin

sagkalim olasiliklar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli fark yoktur (p=0.163).

Dogum Kontrol Hapi Kullanimi Evet —+ Hayir
1.00 1
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E 050- —
]
=
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P
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p=024
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Sekil 3.3 Dogum kontrol hap1 kullanim1 gruplar1 arasinda sagkalim olasiliklar1

arasindaki farkin analizi Log-rank Testi
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Sekil 3.3°de hastalarin dogum kontrol hap1 kullanip kullanmadigina gore sagkalim
olasiliklarinin dagilimi gosterilmistir. Log rank testine gdre, Dogum kontrol hapi
kullanan ve kullanmayan hasta gruplarmin sagkalim olasiliklar1 arasinda istatistiksel

olarak anlamli fark yoktur (p=0.242).

MNeoadjuvan Uygulanimi Evet —+ Hayir
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Sekil 3.4 Tedavide neoadjuvan uygulanimi gruplari arasinda sagkalim olasiliklar1
arasindaki farkin analizi Log-rank Testi

Sekil 4.4’de hastalara tedavi siiresince neoadjuvan uygulanip uygulanmadigina gore
sagkalim olasiliklarmin dagilimi gosterilmistir. Log rank testine gore, Neoadjuvan
uygulanan ve uygulanmayan hasta gruplarinin sagkalim olasiliklar1 arasinda

istatistiksel olarak anlamli fark yoktur (p=0.143).

Tablo 3.3 Cox Regresyon Analizi Sonuglari

Hazard
B Ratio Std. Hata | p*
Yas -0.0177 ]0.9825 |0.0144 |0.219
Menars Yasi 0.0568 |1.0584 |0.0614 |0.355
Ort. Emzirme Y1l -0.4728 ]0.6233 |0.2962 |0.111

Dogum Kontrol Hap1 Kullanimi1  |-0.5165 |0.5966 |0.2965 |0.081

Tiimor Tan -0.6194 |0.5383 [0.3205 |0.053

Neoadjuvan Kullanim1 -0.6025 |0.5475 |0.3024 |0.046
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C-Index=0.648

Tablo 4.3’de cox regresyon analizi sonuglar1 belirtilmistir. Buna gore, hastanin yast,

menars yasi, ortalama emzirme yili, dogum kontrol hap1 kullanimi ve tiimdr tani evresi

degiskenleri bakimindan tehlike orani tizerindeki etkileri istatistiksel olarak anlamli

bulunmamistir (p=0.219, p=0.355, p=0.111, p=0.081, p=0.053) Ancak tedavi

stiresinde neoadjuvan kullanimmin tehlike orani tizerindeki etkisi istatistiksel olarak

anlamlidir (p<0.05). Tehlike orani incelendiginde ise, tedavi siiresinde neoadjuvan

kullanim1 olmayan bireylerin olan bireylere gére 6lum riski 0.5 kat daha azdir. Cox

regresyon modeli uyum indeksi olan C-Index 0.648 olarak hesaplanmustir.

Sekil 4.5de tiim ortak degiskenler i¢cin Cox regresyon modelinden turetilen tahmini

tehlike oranlarmi (HR) gosterilmektedir. Tehlike orant (HR) > 1 olmas1 durumunda,

Olim riskinin arttig1, Tehlike oran1 (HR) < 1 ise 6liim riskin azaldig1 s6ylenmektedir.

MenarsYas

‘OrtEmzirmeYili

DegumKentrolHapiKull

TimdrTani

NecadjuwanKull

(N=23)

(N=83)

N=83)

Evet
(N=48)

e
241y

Evet
[N=60)

Hayir
(N=23}

Evet
N=33)

Hayir
(N=50)

Hazard ratio

0.98
(096 - 1.04)

1.08
(084 -1.18)

0.62
(0.35-1.11)
reference
0.60
(0.23- 1.07)
reference

0.54
(0.28 - 1.04)

reference

055
(0.30-0.99)

# Eventz: 51; Global p-value [Log-Rank): 0.051554

AlC: 414 58; Concordanee index: 0.65

Sekil 3.5 Cox tehlike oranlar1 modeli ¢iktisi
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Sekil 3.6 Degiskenlere ait Schoenfeld Testi Sonuglari

Sekil 3.5 “de belirtildigi gibi, Cox regresyon i¢in Schoenfeld testi sonuglarina gére
testin genelinde ve hastanin yasi, menars yasi, ortalama emzirme yili, neoadjuvan
kullanim1 ve tiimor tan1 degiskenleri i¢in orantisal hazard varsayimi saglanmaktadir
(p>0.05). Dogum kontrol hap1 kullanimi1 degiskeni i¢in orantisal hazard varsayimi

saglanmamaktadir (p<0.05).
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Sekil 3.7 Random Forest Yontemi ile veri setinin 6nemli degiskenleri

Gogiis kanseri hastalarinin 6liim tehlikelerini belirlemek i¢in random forest yontemi
uygulanmistir. Bu yontemde veri seti %70 test, %30 analiz dis1 tutulmus yani out-of-
bag, OOB veri olarak ayrilmistir. Logrank bolme kuralina gére n=80 adet sagkalim
agaci yaratilmig ve random forest sagkalim yontemine goére Onemli degiskenler
Ortalama emirme y1li en yiiksek sonrasinda da dogum kontrol hap1 kullanimi olarak

belirlenmistir. Random forest yontemine ait C-index 0.60 olarak hesaplanmustir.

Tablo 3.4 Modellerin C-Index degerleri

C-Index
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Random Forest Survival 0.596

Cox Regresyon 0.648

Tablo 4.4°de gogiis kanseri hastalara ait verilerle olusturulan Cox Regresyon ve ratgele
sagkalim orman modellerine ait C-Index degerleri verilmistir. Buna gore Cox
Regresyon modeline ait C-Index degerinin rastgele sagkalim orman yontemi C-Index

degerinden daha ytiksek hesaplandigi sdylenebilir.

Comparison of Prediction Error Curves
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Sekil 3.8 Kaplan-Meier, Cox Orantili Tehlikeler ve Rastgele sagkalim orman

yontemlerinin tahmin hatas1 grafigi

Sekil 3.8°de belirtildigi gibi, kanser hastaligina sahip hastalarin verileri icin tahmin
hatas1 grafigi incelendiginde, tiim yontemlerin yaklasik olarak ayni egriyi takip ettigi
sOylenebilir. Rastgele sagkalim orman yonteminin, diger modellerden siirekli olarak
biraz daha yiiksek bir tahmin hatasma sahip oldugu, 600 giin 6ncesinde Cox regresyon

modelinin en yiiksek tahmin hatasiyla devam ettigi soylenebilir.
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Comparison of Concordance
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Sekil 3.9 Cox regresyon ve rastgele sagkalim orman yontemi uyum indeksi (C-
Index) grafigi

Sekil 3.9°da sagkalim analizi modellerini karsilastirmak igin, her modelin zaman
icindeki uyum indeksi (c-endeksi) gosterilmektedir. Bu yontem, sagkalim modellerini
degerlendirmek i¢in en yaygm kullanilan yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir.
C-endeksi, tahmin edilen ve gézlemlenen sagkalim arasindaki uyum olasiligini verir.
C-Indeks degeri 1’°e yaklastikta modelin tahmin etme performansi yiiksek olarak kabul

edilir. Grafige gore, her iki yontemin performanslarinin benzer oldugu séylenebilir.

4. Tartisma

Bu calismada, sagkalim analizindeki etkili degiskenlerin tespitinde siklikla kullanilan
Cox regresyon ve rastgele orman sagkalim makine 6grenme teknikleri sonuglari analiz
edilmigtir. Glinlimiizde artan veri sayisina baglh olarak, makine 6grenme tekniklerinin
kullanimi giderek yayginlagsmistir. Gordon ve Olshen (1985) sagkalim analizinde agag
tabanli yontemi ilk olarak kullanmustir. Burada ayirma kriteri olarak kaplan-meier
egrileri arasindaki uzakligi dikkate almistir. Ciampi ve arkadaglar1 (1986) ayirma

kriteri olarak olabilirlik oranini, Segal (1988) ise logrank test istatistigini onermistir.
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Calismada 89 adet meme kanseri hastaligina ait sagkalim siiresini etkileyen
degiskenlerin tespiti icin Mendeley Data acik kaynak platformunda yaymlanan
Awodutire, Kolawole, Ilori tarafindan 2017 yilindaki ¢caligmalarinda uygulanmis veri
seti ile ilk 6nce kaplan-meier yontemi uygulanmis, gruplari arasinda sagkalim
olasiliklar1 arasindaki farkin analizi i¢in Log-rank Testi uygulanmistir. Daha
sonrasinda cox regresyon modeli kurulmus ve etkisi anlamli olan degiskenler tespit
edilmistir. Ayn1 sekilde Rastgele sagkalim orman yontemi ile de sagkalima etkisi
onemli olan degiskenler analiz edilmis ve her iki modelin performans: Harrell’in C-

Index degerine gore yorumlanmaistir.

Kaplan-Meier sagkalim egrilerini karsilastirmada kullanilan Log rank testine gore,
Tiimor teshis evresine, Erken evre ve ge¢ evre hasta gruplariin sagkalim olasiliklari,
Hastalarin dogum kontrol hap1 kullanimlarma gore, kullanan ve kullanmayan hasta
gruplarmin sagkalim olasiliklari, Hastalara tedavi siiresince neoadjuvan uygulanip
uygulanmadigma gore, uygulanan ve uygulanmayan hasta gruplarinin sagkalim

olasiliklar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli fark tespit edilmemistir.

Calismada sonrasinda Cox regresyon modeli kurulmus ve bu modele gore hastanin
yasi, menars yasi, ortalama emzirme yili, dogum kontrol hap1 kullanimi ve tiimdr tani
evresi degiskenleri bakimindan tehlike orani lizerindeki etkileri istatistiksel olarak
anlamli bulunmazken, rastgele sagkalim orman yonteminde Onemli degiskenler
Ortalama emzirme y1l1 en yliksek sonrasinda da dogum kontrol hap1 kullanimi olarak
belirlenmistir. Ancak Cox regresyon modeli icin sadece tedavi stiresinde neoadjuvan
kullaniminin tehlike orami {izerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli analiz
edilmigtir. Cox regresyon yOntemi ve rastgele sagkalim orman yOntemi
performanslarini karsilastimada Harrell’in C-Index’i hesaplanmis ve buna gore, Cox
regresyon yonteminin daha yiiksek ama aslinda her iki yontemde de ¢ok yakin C-Index
degeri hesaplamistir. Bu durumda iki modelin performanslarinin yakin oldugu
soylenebilir.

Zhang ve arkadaslari, 2019 yilinda 6328 hastanin verileri ile, dislipidemiyi tahmin
etmek icin Cox regresyon ve rastgele sagkalim yontemleri uygulanmustir. Iki modelin
yorumlanmasinda Harrell’in C-Index degeri kullanilmig ve rastgele sagkalim orman
modeli, Cox orantil1 tehlike regresyonu modelinden daha iyi ayirt edici performansa

sahip oldugu tespit edilmistir.
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Rahman ve arkadaglar12021 yilida 6198 adet mide kanseri hastast ile rastgele sagkalim
orman yontemi ve cox regresyon modeli ile sagkalim tahminleme analizi yapilmistir.
Iki yontemin performansini degerlendirmede Harrell’in C-Index degeri kullanilmis ve
buna gore rastgele sagkalim orman modelinin, kiiratif 6zofajektomi sonrasi sagkalimi
tahmin etmede cox regresyon modeline gore daha iyi performans gosterdigi tespit

edilmistir.

Dateme ve arkadaslar1 2012 yilinda 1371 hasta verileriyle cox regresyon modellemesi
ve rastgele sagkalim modellemesi analiz edilmis ve Harrell’In uyum hata orani

karsilastirilmasi ile model performanslar1 degerlendirilmistir. Buna gore

Rastgele sagkalim modeli ve Cox orantili tehlike regresyonu modeli benzer hata

oranlarin1 gosterdigi tespit edilmistir.

Qiu ve arkadaglar1 202 yilinda 82 adet hastanin partikiil 1511 radyoterapisinden sonra
yiiksek dereceli gliomanin tiimor ilerlemesini tahmin etmede rastgele sagkalim orman
yontemi ve cox regresyon yontemi uygulanmistir. Calismanm sonucunda her iki
yontemin performansi Harrell’in C-Index’ine goére yorumlanmis ve Cox orantili
tehlike regresyonu modelinin rastgele sagkalim orman ydnteminden daha iyi

performans gosterdigi tespit edilmistir.

Hsich ve arkadaslar1 2011 yilinda 2231 adet kalp yetmezligi olan hastanin 5 yillik takip
stiresi analiz edilerek sagkalimi modellenmistir. Modellemede Cox orantili tehlike
regresyonu ve ratgele sagkalim orman modeli uygulanmis ve C-Index hesaplanmasina

gore her iki yontem de benzer sekilde sagkalimi1 6ngordiigii tespit edilmistir.

Hamidi ve ark 2016 yilinda 378 adet bobrek transplantasyonu olan hastalarin
sagkalimi modellemesinde rastgele sagkalim yontemi ve Cox orantili tehlike
regresyon modeli uygulanmis, hesaplanan C-Index degerlerine gére Cox orantili
tehlike modelinin performansmin Rastgele sagkalim orman yonteminden daha iyi

oldugu tespit edilmistir.
5. Sonug ve Oneriler
Caliymada Mendeley Data agik kaynak platformunda yayinlanan Awodutire,

Kolawole, Ilori tarafindan 2017 yilindaki ¢aligmalarinda uygulanmis, 89 adet meme

kanseri hastasina ait veriler kullanilmis, bu verilerde Hastalarin ait sagkalim siireleri,
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tan1 aldiktan bir yil sonra sagdan sansiirlenerek kaydedilmistir. Kaydedilen sagkalim
stiresi, hastanin teshis edildigi giiniinden son temas (6liim, canli veya takip kaybi1)
gliniine kadar gecen siredir ve giin olarak toplanmigtir. Hastanin sagkalim siiresini
etkileyebilecek degiskenler, Hastanin Yasi, Hastanin Menarstaki Yasi (menars),
Dogum Kontrol Hapt Kullanimi, Ortalam Emzirme Yili, teshis anmnda timor
gelisiminin evresi ve Neoadjuvan Tedavisinin (neoadjuvan) kullanimi olarak yer

almaktadir.

Calismada yer alan 89 hastadan %57.3’linde (n=51) olay(6liim) gerceklesmistir ve
Kaplan-Meier sagkalim egrisinde ilk 329 giinde oliimler gergeklestigi goriiliirken,
sonraki izlem siiresinde sagkalim oraninda 6nemli degisimler gozlemlenmemistir.
Calismada yer alan hastalarin medyan sagkalim stiresi 251+ 52.82 [%95 G.A. 147.5-
354.5] giin olarak hesaplanmistir. Hastalarim ilk 4 ay sagkalim oram1 0.60’1n

Uzerindedir.

Kaplan-Meier sagkalim egrilerini karsilastirmada kullanilan Log rank testine gore,
Tiumor teshis evresine, Erken evre ve ge¢ evre hasta gruplarinin sagkalim olasiliklari
arasinda istatistiksel olarak anlaml fark yoktur (p=0.163). Hastalarin dogum kontrol
hap1 kullanimlarina gore, kullanan ve kullanmayan hasta gruplarnin sagkalim
olasiliklar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli fark yoktur (p=0.242). Hastalara tedavi
stiresince neoadjuvan uygulanip uygulanmadigina gore, uygulanan ve uygulanmayan

hasta gruplarmin sagkalim olasiliklar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli fark yoktur

(p=0.143).

Calismada sonrasinda Cox regresyon modeli kurulmus ve bu modele gore hastanin
yasl, menars yasi, ortalama emzirme yili, dogum kontrol hap1 kullanim1 ve tiimdr tani
evresi degiskenleri bakimindan tehlike orami {lizerindeki etkileri istatistiksel olarak
anlamli bulunmamistir (p=0.219, p=0.355, p=0.111, p=0.081, p=0.053). Ancak tedavi
stiresinde neoadjuvan kullaniminin tehlike orani iizerindeki etkisi istatistiksel olarak
anlamlidir (p<0.05). Tehlike oranmi incelendiginde ise, tedavi siiresinde neoadjuvan
kullanim1 olmayan bireylerin olan bireylere gére 6liim riski 0.5 kat daha azdir. Cox
regresyon modeli uyum indeksi olan C-Index 0.648 olarak hesaplanmustir.

Caliymada sagkalim analizinde uygulanan makine Ogrenme tekniklerinden olan
rastgele sagkalim orman yontemi uygulanmistir. Uygulama sonrasinda Onemli

degiskenler Ortalama emzirme yili en yiiksek sonrasmda da dogum kontrol hap1
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kullanim1 olarak belirlenmistir. Random forest yontemine ait C-index 0.60 olarak

hesaplanmuigtir.

Calismada 6rneklem sayismin arttirilmast hem modelleme igin hem de etkileyen
degiskenlerin tespiti i¢in Onemli rol oynayabilir. Sagkalim siiresini etkileyen
degisenlerin analiz edilmesinde rastgele orman yodnteminin performansmm Cox
regresyon yonteminden daha iyi oldugu sdylenememektedir. Calismada 0rneklem ve

degisken sayisi arttirarak tekrardan iki yontemin analizleri yapilabilir.
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Ekler
Ek-1 R kodlan

library(ggplot2)
library(survminer)

library(survival)
library(gbm)
library(caret)
library(pROC)
library(tree)
library(ISLR)
library(vip)
library(e1071)
library(rminer)
library(tidyverse)
library(reshape2)
library(ggfortify)
library(rpart)
library(skimr)
library(kableExtra)
library(patchwork)
library(directlabels)
library(randomForest)
library(randomForestSRC)
library(pec)
library(prodlim)
library(ranger)
BreastCancer <- read.csv("C:/Users/info/Desktop/tez/Breastcancer_data.csv")

names(BreastCancer)<-
c('zaman','Yas','olay','MenarsYas','OrtEmzirmeY1lt','DogumKontrolHapiKul

I','TiimorTan1','NeoadjuvanKull')
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#tanimlayic1 istatistik degerleri
summary(BreastCancer)
write.csv(summary(BreastCancer),"output.csv'")
#frekans tablolar1

library(epiDisplay)

tab1(BreastCancer$DogumKontrolHapiKull, sort.group = "decreasing", cum.percent

= TRUE)
tab1(BreastCancer$ TiimorTani, sort.group = "decreasing”, cum.percent = TRUE)
tabl(BreastCancer$NeoadjuvanKull, sort.group = "decreasing”, cum.percent =
TRUE)

tabl(BreastCancer$olay, sort.group = "decreasing", cum.percent = TRUE)

data.frame(zaman =  BreastCancer$zaman, Yas = BreastCancer$Yas,

olay=BreastCancer$olay,MenarsYas = BreastCancer$MenarsYas,

OrtEmzirmeYili = BreastCancer$OrtEmzirmeYiili, DogumKontrolHapiKull

BreastCancer$DogumKontrolHapiKull,

TUmorTani = BreastCancer$TumaorTani, NeoadjuvanKull

BreastCancer$NeoadjuvanKull)

BreastCancer$DogumKontrolHapiKull <-

factor(BreastCancer$DogumKontrolHapiKull,
levels = c("1", "2"),
labels = ¢("Evet", "Hayir"))
BreastCancer$TumadrTani <- factor(BreastCancer$TumaorTani,
levels = c("1", "2"),
labels = c("Evet", "Hayir"))
BreastCancer$NeoadjuvanKull <- factor(BreastCancer$NeoadjuvanKull,

levels = c("1", "2"),
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labels = ¢("Evet", "Hayir"))

#kaplan Meier
surv_object <- Surv(time = BreastCancer$zaman, event = BreastCancer$olay)
kaplan.meier<-survfit(surv_object~1,BreastCancer)
kaplan.meier
summary(kaplan.meier)
plot(kaplan.meier, col = ¢("Red"), xlab = "Gun", ylab =

"Sagkalim Oran1", main =

"Kaplan Meier Egrisi", mark.time = TRUE)
legend(x =500,y =1, Ity = 1:2, cex = .95, bty = "n")
log.rankl <- survfit(surv_object~ TiimorTani, data = BreastCancer)
summary(log.rankl)
print(log.rankl)
ggsurvplot(log.rankl, data = BreastCancer, pval = TRUE, xlab="zaman,gln",

ylab="Sagkalim Egrisi",

legend.title="Tiimor Tan1", legend.labs=c("Erken Evre","Geg¢ Evre"))

log.rank2 <- survfit(surv_object~ DogumKontrolHapiKull, data = BreastCancer)
summary(log.rank?2)
ggsurvplot(log.rank2, data = BreastCancer, pval = TRUE, xlab="zaman,gln",
ylab="Sagkalim Egrisi",
legend.title="Dogum Kontrol Hap1 Kullanim1", legend.labs=c("Evet","Hayur"))

log.rank3 <- survfit(Surv(zaman,olay)~ NeoadjuvanKull, data = BreastCancer)
summary(log.rank3)
ggsurvplot(log.rank3, data = BreastCancer, pval = TRUE, xlab="zaman,gln",
ylab="Sagkalim Egrisi",
legend.title="Neoadjuvan Uygulanim1", legend.labs=c("Evet","Hayir"))
#Cox regresyon
Cox.Model<-coxph(Surv(zaman,olay)~.,data=BreastCancer,x = TRUE)

Cox.Model
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ggforest(Cox.Model,data=BreastCancer)
summary(Cox.Model)

sum.surv <- summary(Cox.Model)
c_indexCox <- sum.surv$concordance
c_indexCox

#Kaplan Meier ve Cox regresyon karsilagtirma#

plot(kaplan.meier, confiint = F, col = "black", main = "Model Uyumlarinin

Karsilagtirilmasi",

xlab = "Zaman,giin", ylab = "Sagkalim oran1")

lines(survfit(Cox.Model, conf.int = F), col = "red")
legend(x = 700, y = 1, legend = c("Kaplan-Meier", "Cox-PH"), Ity = 1,
col = c("#238b45", "red"),
cex =1, bty ="n")
#randomforest
set.seed(800)
train <- sample(nrow(BreastCancer), 0.7*nrow(BreastCancer), replace = FALSE)
TrainSet <- BreastCancer[train,]
ValidSet <- BreastCancer[-train,]
summary(TrainSet)
summary(ValidSet)
fitforml <-

Surv(zaman,olay)~Yas+MenarsYas+OrtEmzirmeY ili+DogumKontrolHapi

Kull+TumadrTani+NeoadjuvanKull

set.seed(123)

fit<-rfsrc(fitforml, data = TrainSet, ntree = 80,splitrule = "logrank",importance =
TRUE)

plot(fit)

get.cindex(time = TrainSet$zaman, censoring = TrainSet$olay, predicted =

fitSpredicted.oob)
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plot.survival.rfsrc(fit,plots.one.page = FALSE,cens.model = "rfsrc")

#Prediction error curve

extends <- function(...) TRUE

library("doMC")

library(*pec")

library("survival™)

library(Rcpp)

registerDoMC()

set.seed(0692)

fitpecl <- pec(list("CPH" = Cox.Model, "RSF" = fit), data = BreastCancer,
formula = fitform1, splitMethod = "cv10", B = 6,
keep.index = TRUE, keep.matrix = TRUE)

plot(fitpecl, what = "crossvalErr”, xlim = c(0, 1022), legend = F)

legend(x =890, y = 0.30, legend = c("KM", "CPH", "RSF"), Ity = 1,

col = c("black™, "red", "green"), bty ="n", cex = 1, lwd = 2)

title("Comparison of Prediction Error Curves”, line =1, cex = 6)

#C-Index

startTime <- Sys.time()

set.seed(0692)

ApparrentCindex1 <- cindex(list("Cox" = Cox.Model, "RSF" = fit),

formula = fitform1, data = BreastCancer,
eval.times = seq(1, 1022, 1))

endTime <- Sys.time()

(totalRunTime <- endTime - startTime)

plot(ApparrentCindex1, legend = F, xlim=c(0,1000),ylim=c(0,1.0),col = c("red",
"green™))

legend(x =800, y = 1, legend = c("CPH", "RSF"), Ity = 1, col = c("'red", "green"), bty
="n", cex =1, lwd = 2)

title("Comparison of Concordance”, line = 1, cex = 6)
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