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OZET

SAGKALIM VERI MODELLENMESI: MAKINE OGRENMESI
YAKLASIMLARI

Bu c¢alismada, Tiirkiye’ de gida perakende alaninda faaliyet goOsteren siipermarket
zincirlerinden birine ait gida e-ticaret sitesinin kampanya diizenlenen fakat kampanyali
satig1 stoklarla siirli olan tiriinlerin stok tiikenme zamanlari ve stok tiikenme zamanlarina
etki eden degiskenler sagkalim analiz yontemleriyle incelenmistir. Indirimli iiriiniin stok
tilkenme stiresi icin sagkalim olasiliginin hesaplanmasi ve stok tiikkenme siiresine etki
eden degiskenlerin analizi i¢in Kaplan Meier analizi, Cox Oransal Hazard Regresyon
yontemi, degisken se¢cimi i¢in LASSO ve topluluk makine 6grenme yontemi olan

Sagkalim Agaclar1 kullanilmistir.

llgilenilen olay indirimli kampanya iiriinlerinin stok tiikenme zamani oldugundan
degiskenlerin sag kalma {iizerindeki etkileri arastirllmistir. Geleneksellesmis sagkalim
analiz yontemi olan Cox Oransal Hazard regresyon modeli ile makine 6grenmesi yontemi
olan Rastgele Sagkalim Ormanlar1 yontemi, modellerden elde edilen sagkalim analizi i¢in
ortak degerlendirme 6lgiitii C-index degerlerine goére karsilagtirilmistir. Sonug olarak
perakende gibi farkli bir alanda hem geleneksellesmis sagkalim modelleri hem de
Rastgele Sagkalim Ormanlari modeli olusturularak detayli bir analiz ¢alismasi ortaya
konmustur. Analiz sonucunda Cox oransal hazard regresyon modeline gore stok tiikenme
siiresi icim anlamli, Rastgele Sagkalim Ormanlar1 yontemi i¢in 6nemli degiskenler
birbirini destekler nitelikte ¢ikmistir. Cox Oransal Hazard regresyon modeli ve Rastgele
Sagkalim Ormanlarindan elde edilen performans ol¢lim metrigi C-index degerleri

karsilastirilarak birbirine ¢ok yakin sonug verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sagkalim Analizi, Cox Oransal Hazard regresyon yontemi, Kaplan-

Meier, Makine Ogrenmesi, Sagkalim Agaglari, Rastgele Sagkalim Agaclar



ABSTRACT

SURVIVAL DATA MODELING: MACHINE LEARNING APPROACHES

In this study, the time of depletion of stock and the variables affecting the time of
depletion of the products, which are campaigned but whose sale is limited to stocks, of
the food e-commerce site belonging to one of the supermarket chains operating in the
field of food retail in Turkey, were examined by survival analysis methods. Kaplan Meier
analysis, Cox Proportional Hazard Regression method, LASSO and ensemble machine
learning method, Survival Trees, were used to calculate the survival probability for the
stock depletion time of the discounted product and to analyze the variables affecting the

stock depletion time.

Since the event of interest is the time of depletion of the discounted campaign products,
the effects of the variables on survival were investigated. The traditional survival analysis
method, the Cox Proportional Hazard regression model, and the machine learning
method, the Random Survival Forests method, were compared according to the C-index
values, the common evaluation criterion for the survival analysis obtained from the
models. As a result, a detailed analysis study has been presented by creating both
traditional survival models and Random Survival Forests model in a different field such
as retail. As a result of the analysis, according to the Cox proportional hazard regression
model, significant variables for stock depletion time and important variables for the
Random Survival Forest method were found to be mutually supportive. The performance
measurement metric C-index values obtained from the Cox Proportional Hazard
regression model and Random Survival Forests were compared and it was seen that they

gave very close results.

Keywords: Survival Analysis, Cox Proportional Hazard regression method, Kaplan-

Meier, Machine Learning, Survival Trees, Random Survival Trees
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SEMBOLLER

T . Sagkalim stiresi

t . Takip stiresi

F(t) . Dagilim fonksiyonu

f(t) . Olasilik yogunluk fonksiyonu

S(t)  : Sagkalim fonksiyonu

S(t,X) : X agiklayici degiskenlerine sahip birimin sagkalim fonksiyonu
h(t) . Tehlike fonksiyonu

ho(t) - Temel tehlike fonksiyonu

h(t,X) . X aciklayici degiskenlerine sahip birimin tehlike fonksiyonu
H(t) - Kiimiilatif tehlike fonksiyonu

lg . P’ nin en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

R(tj) - t; anindaki risk kiimesi

6; . 1. veriye ait durdurma degiskeni

1(B) - Tahmin edilen bilgi matrisi
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KISALTMALAR

NA

KM
LASSO
EN
CNN
YSA
RNN
DVM
RO
RSO
KHF
0o0oB
BS

Cindex
VIF

: Nelson Aalen

. Yasam tablosu

: Kaplan-Meier

: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
: Elastic net

: Convolutional Neural Networks
: Yapay sinir aglar

: Reccurrent Neural Network

: Destek vektor makineleri
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: Variance inflation factors
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1.GIRIS VE AMAC

Tip arastirmacilar1 sagkalim analizi modelleri ile hastaliga etki eden prognostik
faktorlerin 6liim ve kanser niiksii gibi sonuglar tizerindeki 6nemini arastirarak yaptiklari
degerlendirmeler ile hastalara tedavi segenekleri sunar. Sagkalim analizinin amaglari;
sagkalim olasiliginin tahmin edilmesi, arastirmaya dahil edilen farkli gruplarin sagkalim
stirelerinin  karsilastirilmasi, ¢esitli konularda risk faktorlerinin belirlenmesi olarak
verilebilir. Sagkalim analizi yalnizca tibbi istatistiklerde degil diger alanlarda da yaygin
olarak uygulanmaktadir. Ornegin; bir web sitesini ziyaret eden kisilerin reklama ilk olarak
ne zaman tiklayacagini tahminlemek i¢in sagkalim analizi kullanilabilir. Tip alaninda
yapilan ¢alismalarda ¢ok sayida hasta sansiirlenir. Analiz sonucu olusacak modele 6nemli
katkilar saglayacak bu gozlemler g6z ardi edilmemelidir. Sagkalim analizi diger analiz

yontemlerinden farkli olarak sansiirlii gézlem igeren veri kiimelerine de uygulanabilir.

Sagkalim analizinde kullanilan en popiiler yontem Cox Oransal Hazard regresyon
modelidir. Cox regresyon modeli; gézlemlenen ortak degiskenlerin bir olayin (6liim gibi)
meydana gelme riski lizerindeki etkilerini hesaplayan yar1 parametrik istatistiksel
yontemdir. Cox regresyon analizinde; bagimsiz degiskenlerin hazard fonksiyonu
tizerindeki etkileri log lineer olmasi ve bagimsiz degiskenlerin log-lineer fonksiyonu ile
hazard fonksiyonu arasindaki iliski ¢arpimsal olmasi varsayimlari s6z konusudur. Bu iki
varsayimin yaninda hazard (tehlike) oraninin zamana gore degismemesi ve gozlemlerin
birbirinden bagimsiz olmasi gerekmektedir. Cox regresyonunun bu varsayimlarini kabul
etmek gercek diinya uygulamalari i¢in ¢ogu zaman miimkiin degildir. Bu nedenle,
sanslirlii sagkalim verilerini dogrusal olmayan log risk fonksiyonlarina uydurmak i¢in
zengin bir sagkalim modelleri ailesine ihtiya¢ duyulmustur. Makine O6grenmesi
yontemleri, son donemde yapilan arastirmalarla dogrusal olmayan iligkileri modelleme
ve tahminleme performansi acisindan 6nemli basarilar elde ederek bir¢ok farkli alanda
popiiler hale gelmislerdir. Sagkalim analizinde kullanilan geleneksel istatistiksel
yontemleri makine 6grenmesi yontemleriyle degistirme fikri caziptir. Sagkalim analizi
yontemleri sansiirlii sagkalim verilerine dogru sekilde islendiginde Cox regresyon

yontemine gore daha dogru sagkalim tahminlerine sahip olabilir.



Bu tez ¢alismasinin amaci, sagkalim analizi igin literatiirde bulunan, geleneksellesmis
istatistiksel yontemlerin yani sira makine dgrenmesi yontemlerini arastirmak, sagkalim

analizinin uygulanabilirligini perakendecilik gibi farkli bir sektorde ortaya koymaktir.

Yapilan bu ¢aligmada, Tiirkiye’ de gida perakende alaninda faaliyet gosteren siipermarket
zincirlerinden birine ait gida e-ticaret sitesinin 16.01.2022 ile 28.09.2022 tarihleri
arasinda kampanya diizenlenen fakat kampanyali satis1 stoklarla sinirli olan {iriinlerin
sagkalim olasiligr ve sagkalim olasiliklarina etki eden degiskenler sagkalim analiz
yontemleriyle incelenmistir. Kampanya tanimlanan her bir {iriin icin takip siiresi olarak
15 saat alinmigtir. Takip stiresi sonlandiginda her bir iirlin i¢in ¢aligma baslangicinda
belirlenen stok adeti satis1 yapilamamis ise bu gozlem sansiirlii gézlem olarak kabul
edilmistir. Bu kapsamda Kaplan Meier analizi, Cox Oransal Hazard Regresyon yontemi,
degisken secimi igin LASSO ve topluluk makine 0grenme yontemi olan Sagkalim
Agaclar1 kullanilmustir. Ilgilenilen olay indirimli kampanya iiriinlerinin stok tiikenme
zamant oldugundan degiskenlerin sag kalma iizerindeki etkileri arastirilmistir.
Geleneksellesmis sagkalim analiz yontemi olan Cox Oransal Hazard regresyon modeli ile
makine 6grenmesi yontemi olan Rastgele Sagkalim Ormanlar1 yontemi, sagkalim analizi
icin ortak degerlendirme Olciitii C-index sonuglarina gore karsilastirilarak veri setinin

detayli bir analizi ortaya konulmustur.
2. SAGKALIM ANALIZININ KAPSAMI VE TEMEL KAVRAMLARI
2.1 Sagkalim Analizinin Kapsam

Sagkalim analizi, sonug degiskeni ilgilenilen olay meydana gelene kadar gegen siire olan
verileri analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel yontemler toplulugudur. Sagkalim
analizi; basarisizlik zamani analizi (failure time analysis) ya da olay zaman analizi (event

time analysis) olarak da ifade edilmektedir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Sagkalim analizinin temel amaci, arastirmaci tarafindan belirlenen gozlem siiresince
ilgilenilen olayin meydana gelmesini etkileyen degiskenleri ve bu olay meydana gelene
kadar gegen siireyi modellemektir (Lee ve Wang, 2003).

Sagkalim analizi, basta tip bilimi olmak tizere demografi, sosyoloji, biyoloji, mithendislik,

ekonomi gibi farkl disiplin dallarinda yapilan bilimsel ¢caligmalarda kullanilmaktadir. T1p
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biliminde sagkalim analizi (survival analysis), miihendislikte giivenilirlik analizi
(reliability analysis), ekonomide siire analizi (duration analysis), sosyolojide ise olay
gecmisi analizi (event history analysis) olarak adlandirilmaktadir. Ilgilenilen olay,
hastanin; belirli bir hastaliktan 6liimii, kanserli hastanin remisyondan ¢ikarak tekrar
kotiilesmesi veya iyilesmesi, hastalik insidansi olabilecegi gibi g¢iftlerin bosanmasi,
makine arizalanmast, sirket iflasi, gibi ¢alismanin amacina gére tanimlanmis herhangi bir

olay olabilir (Kleinbaum ve Klein, 2010).
2.2 Sagkalim Analizinin Temel Kavramlari
2.2.1 Sagkalim siiresi

Sagkalim siiresi, gozleme alinan her bir birim igin belirli bir baslangi¢ zamanindan
ilgilenilen olayin meydana geldigi ana kadar gecen siire olarak tanimlanmaktadir
(Kleinbaum ve Klein, 2010).

Sagkalim analizi aragtirmalarinda birimler i¢in takip baslangi¢ zamani ve ilgilenilenilen
olaym meydana geldigi an net bir sekilde tanimlanmalidir. Sagkalim siireleri, aragtirmaci
tarafindan tanimlanan baslangic zamanindan itibaren Ol¢iilmeye baglanmalidir.
Arastirmaci tarafindan tanimlanan baglangi¢ zamani her bir birim i¢in ayn1 olabilecegi
gibi farkli da olabilir. Sagkalim siirelerinin belirlenmesinde bir zaman Jlcegi
kullanilmahdir. Calismalarda, ilgilenilen olay gergeklestigi ana kadar gecen zamani
Olceklendirmek icin giin, hafta, ay, yil gibi gercek zaman kullanilabilecegi gibi olayin
gerceklestigi andaki bireyin yas1 kullanilabilir (Lee ve Wang, 2003).

2.2.2 Sansiir

Sagkalim analizinin birinci temel O6zelligi, sonug¢ degiskeninin; orijin noktasindan
ilgilenilen olayin meydana gelmesine kadar gecen siireyi temsil eden, yani negatif
olmayan iyi tamimlanmus siirekli veya kesikli rastgele degisken olmasidir. Ikinci temel

ozelligi ise kullanilan verilerin genellikle sansiirlii gozlem igermesidir (Moore, 2016).

Sagkalim analizinde kullanilan yontemlerin diger istatistiksel yontemlerden temel farki,

sansiirliic gézlem igeren veri kiimelerinin modellenmesinde de kullanilabilmeleridir.



Sansiirlenmis veriler sagkalim analizinde siklikla rastlanan bir problemdir (Kleinbaum ve

Klein, 2010).

Sansiirlii veri genel olarak ti¢ farkli nedenden dolayr meydana gelir. Bunlar asagidaki
sekildedir:

(1) Birimde izlem siiresinde ilgilenilen olay meydana gelmemistir (administrative
censoring).

(2) Birim izlem siiresinde takipten ¢ikmis ve birimden bilgi alinamamustir (lost to
follow-up).

(3) Birim ilgilenilen olay disinda farkli bir nedenden dolay1 ¢alismadan g¢ekilmistir
(withdrawing).

Bu gibi nedenlerle takibin daha fazla miimkiin olmadig1 birimler, sansiirlii veri olarak
adlandirilir. Sagkalim verisi genel olarak sansiirlii verilerden meydana gelir. Bu
gozlemlerin tamami higbir arastirmaci tarafindan kayip veri olarak goriilerek calisma
disinda birakilmaz. Ciinkii sanstirlii gozlemler arastirma sonucunu etkileyerek yapilan

calismaya biiyiik bir katki saglayabilir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Ornegin; losemi hastalarinin remisyondan ¢ikarak hastaligi tekrar niiks etmesi
gozlemlenen bir arastirmada arastirma baslangicinda remisyonda olan bir hasta ¢alisma
sonlandig1 halde Sekil 2.1°deki sekilde remisyondan ¢ikmamig olsun. Bu hastanin en az
calisma baslangici ile ¢alisma sonu arasinda gegen zaman kadar remisyonda kaldigini
sOyleyebiliriz. Arastirma baslangicinda belirlenen takip siiresinde belirlenen olay
gerceklesmediginden dolayr bu hastanin sagkalim siiresi (remisyonda kalma siiresi)

sansiirlenmistir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

remisyon

6 7

! !
0 (cahsma baslangici) calisma sonu




Sekil 2.1 Sansiirlii veri 6rnegi

Sekil 2.2°de 30 haftalik bir ¢alisma grafiklendirilmistir. Bu ¢alismada gézlemlenen A, B,
C, D, E, F birimleri i¢in takip durumlar ve sagkalim siireleri asagidaki sekilde

belirlenebilir (Bardakci ve Kartal, 2018).

A birimi ¢aligma baslangicinda ¢aligmaya katilmig ve bu birimde 15. haftada ilgilenilen
olay meydana gelmistir. A birimi i¢in sagkalim siiresi T=15 olarak belirlenmis ve bu

birim sansiirlenmemistir.

B birimi de ¢aligma baslangicinda ¢alismaya katilmis fakat bu birimde ¢alismanin sonuna
kadar olay meydana gelmemistir. B birimi igin gercek sagkalim siiresinin 30 haftadan
biiylik oldugunu bilmemize ragmen tam olarak ka¢ hafta oldugunu sdyleyemeyiz. Bu

birim sansiirlenmistir. Sagkalim siiresi olarak T=30 olarak alinir.



Bireyler

A X=15 .
B X=30 :
I Calisma sonlandi
c X=15 .
Cekildi :
D X=20 .
+ Calisma sonlandi
. |
X=17,5 .
Kayip .
F |
X=12,5
T T T T T T Haftalar
5 10 15 20 25 30

Sekil 2. 2 Sansiirlemeye iligkin grafiksel 6rnek

C birimi ¢alismaya 10. haftada dahil olarak 15 hafta sonra ilgilenilen olay meydana
gelmeden caligmadan ¢ekilmistir. C birimi i¢in de gercek sagkalim siiresinin 15 haftadan
fazla oldugunu bilmemize ragmen tam olarak ka¢ hafta oldugunu bilemeyiz. Bu birim

sansiirlenmistir. Sagkalim siiresi olarak T=15 alinir.

D birimi ¢alismaya 10. haftada ¢alismaya katilmis fakat bu birimde ¢alismanin sonuna
kadar olay meydana gelmemistir. Ilgilenilen olay meydana gelmeden ¢alisma

tamamlanmistir. Bu birim sansiirlenmistir. Sagkalim siiresi T=20 alinir.



E birimi ¢alismaya 5.haftada katilmis ve 17,5 hafta boyunca izlenmistir. ilgilenilen olayin
diginda farkli bir nedenden dolayr birim takipten ¢ikmistir. Bu nedenle E birimi de

sansiirlenmistir. Sagkalim siiresi olarak T=17,5 alinir.

F birimi ¢calismaya 15.haftada katilarak 12,5 hafta sonra ilgilenilen olay1 yasamistir. Bu
birimde sansiirleme meydana gelmemistir. Sagkalim siiresi T=12,5 olarak tespit

edilmistir (Bardakc1 ve Kartal, 2018).

Sansiirlii veriler temel olarak ti¢ farkli baslik altinda toplanmaktadirlar (Kleinbaum ve
Klein, 2010).

e Sagdan Sansiirlii
e Soldan Sansiirlii

e Aralikli Sansurli

2.2.2.1 Sagdan sansiirlii veriler

Sagdan sansiirleme sagkalim verilerinde en sik gdzlenen sansiirleme tipidir. Ilgilenilen
olay caligma siiresi boyunca takip edilen birimlerde gerceklesmez ise gergek sagkalim
stiresi arastirma baglangicinda belirlenen calisma siiresinin sag tarafinda kalacaktir.
llgilenilen olayin gerceklesme zamani net olmadigindan dolay1 sagkalim siiresi kesin
olarak bilinemeyecektir. Yapilan ¢alisma kapsaminda, bu tiir veriler sansiirlenecektir. Bu

tip sansiirlemeye sagdan sansiirleme denilir (Bardakci ve Kartal, 2018).

Birimin; gozlem siiresi L;, sagkalim siiresi T; olmak tizere; T; = L; oldugunda bu birim
icin sagkalim siiresinin sagdan sansiirlenmis oldugu soylenir. §; sansiir degiskeni

asagidaki sekildedir :

{O, eger ,T; > L;
51' =

1, eger,T, < L, i=12,..,n (2.1)

Eger sansiir degiskeni 6; = 0 ise birim sansiirlenmis, §; = 1 ise sagkalim siiresi
sansiirlenmemis yani ilgilenilen olay arastirma igin belirlenen gézlem siiresinde meydana

gelmistir .



Sagdan sanstirleme; Tip I, I ve III olmak iizere kendi igerisinde alt gruplara ayrilir

(Bardakci ve Kartal, 2018).
e Tip | sansiirleme

Caligmaya alinan tiim birimler i¢in ilgilenilen olayin gerceklesmesi maliyet ve zaman
acisindan sorun olabilir. Bu gibi durumlarda ¢alisma siiresi arastirmaci tarafindan ¢alisma
baslangicinda belirlenir. Gozlem siiresi sonlandig1 halde ilgilenilen olay ger¢eklesmeyen
veya bagka bir nedenden dolayi 6len birimlere ait sagkalim siireleri L. tip sansiirlii verileri

meydana getirir (Bardakci ve Kartal, 2018).

Ornegin; takip siiresinin arastirmaci tarafindan calisma baslangicinda 2 yil olarak
belirlendigi karaciger nakli yapilan hastalarla ilgili bir calismay1 ele alalim. Belirlenen
calisma periyodu icerisinde takibe almman tiim hastalar o6ldiigii takdirde sagkalim
stirelerinde sansiirleme olmayacaktir. Fakat takibe alinan hastalarin bir kismi1 herhangi bir
nedenden dolay1 gbézlemden cikip bu birimlerin takibi miimkiin olmaz ise sagkalim

stirelerinde sansiirleme meydana gelmis olacaktir
e Tip Il sansiirleme

Calismaya katilan bazi birimler belirli bir siire izlendikten sonra herhangi bir nedenle
takip edilemeyebilir. S6z konusu birimlerde takipsizlik meydana gelmis olur. Bu tiirdeki

veriler ise II. tip sansiirlii verilerdir (Bardakc1 ve Kartal, 2018).
e Tip Il sansiirleme

Gozlem siiresinin sabit olarak 6nceden belirlendigi ¢alismalarda, takip edilen birimler
calismaya farkli zamanlarda dahil olabilir. Bu veriler i¢in sagkalim siiresi birimin
calismaya katilmasindan takipten ¢ikis zamanina kadar gegen siire olarak alinmaktadir.
Calismaya dahil olduktan sonra calisma siiresi sonlandigi halde ilgilenilen olayin
gerceklesmedigi veya herhangi bir sebepten dolayi takipsizlik durumu meydana gelmisse
I1l. tip sansiirleme s6z konusudur. Bu birimler i¢in sagkalim siiresi sansiirliidiir ve
sagkalim stiresi olarak birimin ¢aligmaya dahil oldugu andan ¢alisma bitimine kadar

gegen siire alinir (Bardakci ve Kartal, 2018).



2.2.2.2 Soldan sansiirleme

Gozleme alan birimlerde, aragtirmaci tarafindan ilgilenilen olay gézlem siiresi i¢erisinde
degil gozlem siiresinden once meydana geldiginde bu birimlerde soldan sansiirleme
meydana gelmistir. Sagdan sansilirlemede soldan sansilirlemenin aksine birimin gozlem

stiresi sagkalim stiresinden kiigiiktiir.

Birimin; gozlem siiresi L;, sagkalim siiresi T; olmak tizere; T; < L; oldugunda bu birim
icin sagkalim siiresinin soldan sansiirlenmis oldugu sOylenir. §; sansiir degiskeni

asagidaki sekildedir :

0, eger T,<L; .
6i={ CBET =M 10 m (2.3)

1, eger ,T; > L;

Eger sansiir degiskeni 6; = 0 ise birim sansiirlenmis, §; = 1 ise sagkalim siiresi

sansiirlenmemis yani gozlemlenmistir (Bardake1 ve Kartal, 2018) .

Ornegin; Sekil 2.3’ de gorsellestirilen viriis testini ele alalim. Bu 6rnek icin ilgilenilen
olay virlis testinin pozitif ¢ikmasi olsun. Arastirma baslangicinda viriis testi negatif olan
bir kiginin belirli bir t aninda viriis testi pozitif ¢ikarsa kisinin hastaliga tam olarak ne
zaman maruz kaldigini bilemeyiz. Yalnizca 0 ile test edilen zaman arasinda bilinemeyen
bir anda maruz kaldigin1 syleyebiliriz. Dolayisiyla gercek sagkalim siiresi virlis testinin
sol tarafinda kaldigindan dolay1 bu birim soldan sansiirlenmistir (Kleinbaum ve Klein,
2010).

viriis testi
2 (+)
1

0 / ![ Zaman(t)

viriise maruz kalma

Sekil 2. 3 Soldan sansiirleme 6rnegi



2.2.2.3 Aralikh sansiirleme

Sagdan ve soldan sansiirlemenin genellestirilmis bir tiiri olan aralikli sansiirleme,
sagkalim stliresinin bir aralik i¢inde oldugu durumlarda meydana gelir. Aralikli
sansiirleme tipinde ilgilenilen olay belirli iki zaman noktas1 arasinda gergeklesmistir.
Ilgilenilen olayin tam olarak gerceklesme an1 hakkinda kesin bir bilgi yoktur (Nelson,
1972).

viriis testi viriis testi

Q] ” +)
|

g ! / " y Zaman(t)
t, 2

viriise maruz kalma

Sekil 2. 4 Aralikli sansiirleme 6rnegi

Sekil 2.4’ de aralikli sansiirlemeye Ornek bir calisma gorsellestirilmistir. t; aninda
gbzlemlenen birimin viriis testinin negatif ¢iktig1 goriilmektedir. Belir bir zaman sonra ¢,
aninda viriis testi yapildiginda test pozitif ¢ikmistir. Bu senaryoda kisinin t; ile t, zaman
arasinda bir noktada virlise maruz kaldigin1 sdyleyebiliriz. Fakat tam olarak hangi anda
maruz kaldigimi sdyleyemeyiz. Dolayisiyla birimin gercek sagkalim stiresi belirli iki

nokta arasindadir. Birim aralikli sansiirlenmistir (Kleinbaum ve Klein, 2010) .
2.3 Sagkalim Analizinde Kullanilan Fonksiyonlar

Sagkalim analizi kapsaminda sagkalim siirelerinin dagiliminin tanimlanabilmesi igin

temel olarak asagidaki ti¢ fonksiyon kullanilmaktadir (Lee, 1992).

e Sagkalim Fonksiyonu
e Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
e Hazard (Risk) Fonksiyonu

Bu fonksiyonlar birbirleriyle matematiksel olarak iligkilidir. Herhangi biri bilindiginde

diger fonksiyonlara ulagilabilir (Kleinbaum ve Klein, 2010) .
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2.3.1 Sagkalim fonksiyonu

Sagkalim fonksiyonu S(t) ile gosterilir. Sagkalim fonksiyonu, bir birimin belirli bir (t)
zamanindan daha fazla sagkalma olasiligini verir. Yani S(t), gercek sagkalim siiresi T
‘nin belirli bir t siiresinden biiyilk olma olasiligidir. Sagkalim fonksiyonunun

matematiksel olarak ifadesi asagidaki sekildedir (Kleinbaum ve Klein, 2010):

S(t) =P(T >t) (2.4)

Belirlenecek farkli t degerleri ig¢in elde edilecek olan S(t) sagkalim fonksiyonlari,

yapilacak ¢alismada sagkalim verilerinden Gnemli bilgiler ¢ikarilmasini saglayacaktir.

Calisma baslangicinda yani ¢t = 0 aninda ilgilenilen olay higbir birimde meydana
gelmeyecektir. Bu durumda ¢alisma baslangicinda S(t) = S(0) = 1’dir. Yani sagkalim
olasilig1 bire esittir. ¢t = o0 aninda yani arastirmaci tarafindan belirlenen sagkalim
stiresinin sonsuz olmasi durumunda, birimlerin hayatta kalmasi miimkiin degildir. Bu

nedenle sagkalim siiresi S(t) = S(o0) = 0’dur.

Sekil 2.5° de gosterildigi sekilde, t degeri teorik olarak sifirdan sonsuza kadar deger
aldiginda S(t) birden baglayarak azalan diizgiin bir egri olarak grafiklendirilir.
Uygulamada ise her zaman sonsuz zaman ve siirekli degisken imkani bulunmamaktadir.
Bu durumda sagkalim fonksiyonun grafigi Sekil 2.6’daki sekilde basamak fonksiyonu
seklinde gizilir . Gergek hayat problemlerinde ¢alisma i¢in belirlenen siire sonsuz degerini
alamayacagindan dolay1 ¢aligma sona erdiginde sagkalim fonksiyonu S(t) y-eksenini

kesmek zorunda degildir (Kleinbaum ve Klein, 2010).
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S(t)

S(0)

/

> Zaman(t)

0 0

Sekil 2. 5 Teorik olarak sagkalim egrisi

S\(t) Cahsmanin Sonu

e

0 Ly Zaman (t)

Sekil 2. 6 Uygulamada sagkalim egrisi

2.3.2 Olasilik yogunluk fonksiyonu

Basglangic zamani kesin olarak belirli olan ¢caligsmada bir birimin sagkalim siiresi T olsun.
Sagkalim stiresi T nin negatif olmayan siirekli bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip
oldugu varsaymm altinda, T mutlak siireklilik 6zelligini sagliyorsa olasilik yogunluk
fonksiyonu asagidaki sekilde gosterilir (Kleinbaum ve Klein, 2010):

P((t, t + At) araliginda ilgilenilen olay meydana gelmis birim)

f(t) = lim
( ) At—-0 At

(2.5)

F(t) kiimiilatif olasilik yogunluk fonksiyonu ise ilgilenilen olaym belirli bir ¢t anindan

once gerceklesme olasiligi olarak tanimlanir. F(t) kiimilatif olasilik yogunluk
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fonksiyonunun matematiksel olarak gosterimi Denklem 2.6 kullanilarak Denklem

2.7°deki sekilde elde edilir:

dF (t)
dt

f@®) = (2.6)

F(t) =1-S(t) =P(T <t) = [ f(x)d, (2.7)

T’nin olasilik yogunluk fonksiyonu f(t) ve sagkalim fonksiyonu S(t) arasindaki iligki
Denklem 2.5 kullanarak bulunmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2010):

F(t+At)—F(t) d _d
=—F(t) === 5(0) (2.8)

fv = Etlllo At

2.3.3 Hazard (risk) fonksiyonu

T sagkalim siiresinin Hazard fonksiyonu olarak gosterilen h(t), kosullu basarisizlik
oraninina karsilik gelir. Birimin ilgilenilen olayin meydana gelmesi acisindan basarisizlik
egilimidir. Ilgilenilen olayin gézlemlenen bir birim igin t aninda meydana gelmemesi

kosulu altinda birim zaman bas1 At’ ye karsilik anlik gergeklesme potansiyelidir. Hazard

(risk) fonksiyonu;
. PtST<t+At|T = t)
o =i, &t @9

seklinde ifade edilir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Hazard fonksiyonu bir olasilig1 degil hiz1 temsil eder. Bu nedenle [0,1] arasinda degerler
almak zorunda degildir. Hazard fonksiyonu sagkalim fonksiyonu gibi 1’den baslamak
zorunda olmayip herhangi bir noktadan baslayip zaman ilerledik¢e artan ya da azalan
olarak iler ve istedigi degerleri alir. Ancak negatif degerler alamaz. Hazard

fonksiyonunun iist sinir1 yoktur. Hazard fonksiyonu 0 ile sonsuz araliginda degerler alir .
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Sagkalim fonksiyonunun sahip oldugu olasilik dagiliminin tipine gére Hazard fonksiyonu
farkli yapida olur. Sekil 2.7°de saglikl kisiler iizerinde yapilan bir ¢alisma igin siirekli
tehlike  gosterilmektedir. Herhangi bir t degeri icin h(t) sabit bir A
degerine sahiptir. Takip siiresi boyunca saglikli olan birimin ¢alisma boyunca herhangi
bir zamanda anlik hasta olma potansiyeli sabittir ve degismez (Kleinbaum ve Klein,
2010).

h(t)

> Zaman(t)

Sekil 2. 7 t iistel dagilima sahip ise hazard fonksiyonu grafigi

Sekil 2.8°de gosterilen ilk grafik zamanla artan bir tehlike fonksiyonunu gostermektedir.
Ornegin; tedaviye cevap vermeyen kan kanseri hastalarinin gézlemlendigi bir arastirmada
zaman ilerledikge hastlalik prognozu kétiilesir. Buna bagli olarak hastanin 6lme olasiligi
artar. Sekil 2.8 de gosterilen ikinci grafik ise zamanla azalan tehlike fonksiyonuna aittir.
Ornegin hazard fonksiyonu azalan Weibull seklinde olan kisilerin ameliyat sonrasi
tyilesmekte olan hastalara ait oldugunu sdyleyebiliriz. Ciinkii ameliyat sonrasi 6lme
olasilig1 genellikle ameliyattan sonra gegen siire arttik¢a azalacaktir (Kleinbaum ve Klein,
2010).

Sekil 2.9 ise dnce artan sonra azalan bir tehlike fonksiyonunu géstermektedir. Ornegin;
tiiberkiiloz hastalar1 i¢in bu sekilde bir tehlike fonksiyonu grafigi beklenebilir. Ciinkii
tiiberkiiloz hastaligina sahip kisilerin erken yaslarda 6lme potansiyelleri ileri yaslara gore
daha yiiksektir. Yas ilerledikge tiiberkiiloz hastalig1 sebebiyle 6lme olasilig1 artacaktir
(Kleinbaum ve Klein, 2010).
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h(t) h(t)

Weibull

T l

Weibull

» Zaman(t) > Zaman(t)

Sekil 2. 8 t Weibull dagilimina sahip ise hazard fonksiyonu grafikleri

h(t)

> Zaman(t)

Sekil 2. 9 t log-normal dagilimina sahip ise hazard fonksiyonu grafigi

Hazard fonksiyonu ve sagkalim fonksiyonu arasindaki matematiksel iliski asagidaki

sekildedir (Lee ve Wang, 2003):

. PtST<t+At|IT =t) . F(t+At) —F(t)
h(t) = lim, At =it s (210)
Denklem 2.10°dan Denklem 2.11 ve Denklem 2.12 bulunmaktadir:
. PEsST<t+AtT =1) o F+At)—F(@) f(O
h(t) = lim, At =T areso s 21D
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ho) =L - L gy

d
SOt ——[logS(t)] (2.12)

)k — =

S(t) dt
Denklem 2.12’de goriildiigh iizere, sagkalim siirelerine ait uygun dagilimi parametrik
olarak ifade edebiliyorsak S(t) ve h(t) fonksiyonlarin1 da parametrik olarak

belirleyebiliriz.

Ayrica T’nin kiimiilatif hazard fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir:
H(t) = [, h(w)du (2.13)

Denklem 2.13 6nemli bir iliskiye yol agar. h(t) ile S(t) arasindaki iliski asagidaki sekilde
bulunmaktadir (Lee ve Wang, 2003):

S(t) = exp[H(t)] = exp[— fth(u)du] (2.14)
0

3. SAGKALIM ANALIZINDE KULLANILAN GELENEKSEL IiSTATISTIKSEL
YONTEMLER

Ilgilenilen problemin ¢dziimii ve degiskenin 6zelligine gére sagkalim analizinde farkli

yaklagimlar s6z konusudur (Bardakci ve Kartal, 2018).

Sagkalim ve tehlike (hazard) fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan geleneksel
istatistiksel yontemler; parametrik olmayan, yar1 parametrik ve parametrik yontemlerdir.
Sekil 3.1°de sagkalim analizinde kullanilan geleneksel istatistiksel yontemlerin kapsamli

bir 6zeti sunulmaktadir (Wang ve ark., 2019).
3.1 Parametrik Olmayan Yoéntemler

Birimlerin T sagkalim siirelerinin dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi olmadigi ve
oransal hazard varsayimi saglanmadigi durumda sagkalim verilerinin analizinde
parametrik olmayan yontemler daha etkili sonuglar ortaya koymaktadir. Parametrik
olmayan yontemler ile sagkalim fonksiyonunun amprik bir tahmini yapilir (Wang ve ark.,

2019).
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Nelson-Aalen tahmini

Parametrik olmayan yontemler

Yasam tablosu tahmini

Kaplan-Meier yontemi

Sagkalim analizi i¢in

geleneksel istatistiksel

yontemler

A 4

Yari parametrik yontemler

Cox OH modeli

Sekil 3. 1 Sagkalim analizi i¢in geleneksel istatistiksel yontemler

3.1.1 Nelson-Aalen tahmini

Parametrik yontemler

Parametrik dagihmlar

Hizlandirilmis basarisizhk zamam
modelleri

Nelson-Aalen (NA) tahmin edicisi (Nelson, 1972), ilk olarak 1972’de Nelson tarafindan

tanitilmistir Daha sonra 1978°de Aelen (Aalen, 1978) tarafindan yeniden kesfedilip

gelistirilen NA yontemi, modern sayma islemi tekniklerine dayanan bir tahmin edici haline

gelmistir .

Nelson-Aelen tahmin edicisi sansiirlenmis (tamamlanmamus) verilerin kiimiilatif hazard

fonksiyonu igin parametrik olmayan bir tahmin edicidir (Anderson ve ark., 2012).

dj, tj aninda ilgilenilen olay meydana gelen birim say1s1, 7; ise t; aminda risk altindaki

birim sayist olmak {izere kiimiilatif hazard fonksiyonunun Nelson-Aalen tahmin edicisi

asagidaki sekilde tanimlanir (Wang ve ark., 2019):

tist J
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Esitlik (3.1)’de tanimlanan H(t) kiimiilatif hazard fonksiyonu tahmin edicisi, Esitlik (3.2)
ile sagkalim fonksiyonunu tahmin etmek igin asagidaki sekilde kullanilabilir (Wang ve
ark., 2019):

A g d;

S(t) = e H® = exp[ —Z =] (3.2)

T
- J
t]St

3.1.2 Yasam tablosu (YT) tahmini

Sagkalim verilerinin analizi ve sagkalim egrilerinin elde edilmesinde kullanilan yagam
tablosu yontemi (Cutler ve Ederer, 1958) calismaya dahil edilen birim sayisinin fazla
oldugu durumlar (n = 100) icin tavsiye edilir. Bu yontem ile ¢aligma baslangicinda
%100 olan sagkalim olasiliginin belirli siire¢ araliklar1 ile yeni sagkalim olasilik diizeyleri
belirlenir. Arastirmanin belirli donemlerinde ilgilenilen olay meydana geldiginden dolay1
calisma baslangicinda %100 olan sagkalim olasilig1 giderek azalir. Belirlenen ¢aligsma
stiresi sonunda sagkalim olasilik degerleri birlestirilerek ¢izim yapildiginda sagkalimin

azalarak siirdiigii gosterilmis olur (Cox, 1972).

Caligmada belirlenen sagkalim siireleri her bir zaman aralig1, [¢;,t,1) ile gosterilmek
lizere j = 1,2, ...,k igin esit araliklara boliiniir. [¢;,t;,,) zaman arahiginda; dj yasam
stireleri sansiirlenmemis birimlerin gézlemlenen toplam basarisizlik sayisini, ¢j sagkalim
slireleri sansiirlenmis birimlerin sayisini, nj ise ilgilenilen olayin meydana gelmedigi risk
kiimesinde bulunan birimlerin sayisin1 gostermek iizere sansiir degiskeninin [t;, ;1)

zaman araliginda uniform dagildigi varsayimi ile risk kiimesinde bulunan ortalama birim

sayist (Kleinbaum ve Klein, 2010);

, N —¢j
n=—

(3.3)

olarak hesaplanir .

[tj, tj+1) araliginda risk kiimesindeki birimlerde ilgilenilen olayin meydana gelmesinin

kosullu olasiligy;

qj == (3.4)
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olarak tahmin edilir. Her bir aralik igin hesaplanan §; kosullu basarisizlik olasiligi
“standart yasam tablosu tahmini” olarak adlandirilir. §; kosullu basarisizlik olasiligina
bagl olarak kosullu yasam siirdiirme olasihig p; = 1 — g; “diir (Kleinbaum ve Klein,
2010).

t € [tj, tj4+1) icin sagkalim fonksiyonunun yasam tablosu tahmin edicisi asagidaki
sekildedir :

Jo
N n_ .
o= [ By =12k (3.5)
n:

i=1 ]
j. aralik boyunca bozulma hizinin sabit oldugu ve bu aralikta 7;; j. zaman araliginin
uzunlugu olmak tizere ortalama sagkalim siiresinin (n;_f;/2)7; oldugu varsayilsin. t €
[t ti+1), ] = 1,2,..,Ki¢in j. zaman araliginda tehlike (hazard) fonksiyonunun yasam
tablosu tahmini asagidaki sekilde gosterilir (Kleinbaum ve Klein, 2010):

fi

(nj_fj/2)7;

3.1.3 Kaplan-Meier (KM) yontemi

h= (3.6)

Kaplan ve Meier 1958°de, sagkalim fonksiyonunu tahmin etmek i¢in gergek gézlem
stiresini kullanan Product-Limit (PL) tahmin edicisi olarak da bilinen Kaplan-Meier (KM)
egrisini gelistirmiglerdir (Kaplan ve Meier, 1958). KM tahmin edicisi, homojen
birimlerden meydana gelen sagkalim verilerine ait sagkalim fonksiyonunu tahminlemede

kullanilan en yaygin yontemlerden biridir (Wang ve ark., 2019).

Sansiirsiiz verilerden olusan bir caligmalarda sagkalim fonksiyonu S(t); belirli bir tanina
esit veya biiylik zamanlar i¢in ilgilenilen olayin meydana gelmedigi birimlerde sagkalim
olasiligini gostermektedir. S(t) deneysel sagkalim fonksiyonundan tahmin edilmektedir.
Belirli bir t anindaki deneysel sagkalim fonksiyonu; t aninda yasayan birim sayisini

caligmaya alinan birim sayisina oranlayarak bulunur (Kleinbaum & Kilein, 2010).

Calismada; n adet birim oldugu ve k < n olmak lizere, k adet birimde ilgilenilen olayin

meydana geldigi varsayimi altinda, siralanmis sagkalim siireleri t; <t, < - <
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tyolsun.j = 1,2,...,k olmak iizere ilgilenilen olaymn meydana geldigi bir t; am
belirlensin. ¢;_; ile t; periyodu arasinda, ilgilenilen olaymn gerceklesmedigi birimlerin
sayisi 7;, bu araliktaki sansiirlii birim sayisi ise ¢; ile gosterilsin. Belirlenen t; aninda
ilgilenen olay meydana gelen birim sayis1 ise d; olsun. r; = 15_; — d;j_; — ¢j_; olmak
tizere sagkalim fonksiyonunun t anindaki Kaplan-Meier tahmin edicisi asagidaki sekilde

bulunur (Kleinbaum ve Klein, 2010).

A d;

sw=]]a-> (37
jitj<t J

tj ani igin tahminlenen sagkalim fonksiyonunun degeri, bir sonraki olaymm meydana

geldigi tj, 1 amina kadar sabittir. Bir 6nceki bozulma anindan sonra, yeni bir olay meydana
gelene kadar bagka bir olay meydana gelmemesi nedeni ile olasilik degismez.
Dolayisiyla; t anindaki sagkalim fonksiyonunun, Kaplan-Meier tahmin edicisine ait
cizilen grafik azalan bir basamak fonksiyonu seklindedir. Sagkalim fonksiyonu 6zelligi
geregi caligma baslangicinda ilgilenilen olay meydana gelmediginden t < t; icin S(t) =
1°dir. En biiyiik gozlem sansiirlenmis ise; S(t) degeri 0 degerini higbir zaman alamaz

(Kleinbaum ve Klein, 2010) .

Kaplan-Meier (KM) yontemi ile az sayida birim ile ¢aligilabilir. Yasam tablosu (YT)
yonteminde araliklara diisen az birim sayisi1 yapilacak tahminleri etkilemektedir. Calisma
biiylik bir popiilasyonu kapsiyorsa yani birim sayisi fazla ise, yapilacak analizde YT
yontemi ve KM yontemi benzer sonuglar vermektedir. Takip edilen birim sayis1 fazla
oldugunda YT yontemi tercih edilmelidir. YT yontemi KM yonteminin aralikli
gruplandirilmis verilere uygulanma seklidir. KM yonteminde kayip birimler dikkate
alinmaz ve yalnizca 6liim sayilari ile sagkalim olasiligi hesaplanir. Sagkalim olasiligi
Olim olay1 gerceklesir gergeklesmez hesaplanir. KM yonteminde kesin Oliim tarihi
kullanildigindan dolay1 bu yontem sagkalim olasiligini kesin olarak verir. YT yontemi
sagkalim olasiligmin yaklasik degerini verecektir. KM ve YT yontemlerinden farkli
olarak NA tahmin edicisi, modern sayma yaklasimai ile sansiirlii gézlemler i¢in kiimiilatif

hazard fonksiyonunu tahmin eder (Siimbiiloglu ve Akdag, 2009).
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3.1.4 Sagkalim egrilerinin Karsilastiriimasi

En az iki olmak iizere iki veya daha fazla sagkalim egrisinin karsilastirilmasi igin

asagidaki testler kullanilmaktadir (Senocak, 1992):

e Log - Rank Testi,
e Mantel — Cox Testi,
e Breslow — Wilcoxon Testi,

e Tarone — Ware Testi

Sagkalim egrilerinin karsilastirilmasi i¢in yaygin olarak kullanilan iki test 1965’de Gehan
ve 1970°de Breslow’un onerdigi genellestirilmis Wilcoxon testi ve 1966’da Mantel ve
1972’de Cox tarafindan Onerilen log-rank testidir . Genel olarak, log-rank testi en geg
zamanda dagilim farkliliklarina duyarli olma egilimindedir. Wilcoxon testi ise
farkliliklar1 erkenden tespit etmede log-rank testine gore daha giigliidiir. Uygulamalarda
oransal tehlike varsayimi kontrol edildikten sonra siklikla log-rank testi kullanilir.
Wilcoxon testi ise oransal tehlike varsayimi saglanmadiginda kullanilabilecek Log-rank

testinin alternatifidir (Kleinbaum ve Klein, 2010) .

3.2 Yar1 Parametrik Yontemler

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iliskisi olan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi bir model araciligi ile tahmin etmek igin yaygin olarak kullanilan

istatistiksel analiz yontemlerinden biridir (Wang ve ark., 2019).

Tahmin etmek istedigimiz degiskene bagimli(yanit) degisken, bagimli degiskeni tahmin
etmek icin kullandigimiz degisken veya degiskenlere ise bagimsiz (aciklayici) degisken
denilmektedir. Regresyon analizinde incelenen degiskenler kesikli veya siirekli yapida
olabilmekte ve veri yapisi geregi farkli regresyon modelleri kullanilabilmektedir.
Regresyon analizi yontemlerinden ilk akla gelen yontem dogrusal regresyon analizidir.
Dogrusal regresyon analizi, basit dogrusal regresyon analizi ve ¢oklu dogrusal regresyon
analizi olarak iki bashk altinda incelenmektedir. Bagimli degisken ile tek bir bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal iliski basit dogrusal regresyon analizi ile agiklanir. Tek bir

bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal veya egrisel iligki
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modellenmek istendiginde ise ¢oklu dogrusal regresyon analizine basvurulur. Hem basit
hem de ¢oklu dogrusal regresyon analizi neticesinde elde edilen modele ait parametre
kestirimlerinin giivenilir olabilmesi i¢in modelle ilgili baz1 varsayimlarin saglanmasi
gereklidir Bu varsayimlardan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normal dagilmasi en
onemlilerinden biridir. Coklu dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin
birbirlerinden bagimsiz olmasi, etkilerinin birbirleri iizerinde orantisal bagimlilik

gdstermemesi varsayimi da saglanmalidir (Ar1 ve Onder, 2013).

Sagkalim verileri ile yapilan bir arastirmada bagimli degisken, belirli bir hastaliga
yakalanan bireylerin Oliimlerine kadar gegen gozlem siireleri iken bagimli degisken
tizerinde etkide bulunan degiskenler faktor degiskenlerdir. Faktoér degiskenler; yas,
cinsiyet, itk vb. olabilir. Sagkalim analizinde faktor degisken oldugu diisiiniilen etmenler
normal dagilim gostermemekte, aralarinda orantisal iliski bulunmakta ve birbirleri ile
korelasyon gostermektedir. Bu nedenlerden dolay1r sagkalim verileri ile yapilan
aragtirmalarda ¢oklu dogrusal regresyon analizi kullanilamamaktadir. Sagkalim verilerinin
nedensellik analizinde Cox regresyon yontemleri olarak bilinen regresyon modellerinden

yararlanilmaktadir (Lee ve Wang, 2003) .

Sagkalim wverileri ile yapilan c¢alismalarda c¢oklu dogrusal regresyon analizinin

kullanilmamasinin asagidaki sekilde iki 6nemli sebebi vardir:

1. Sagkalim analizinde bagimli degisken olarak belirlenen sagkalim siirelerinin
cogunlukla weibull ya da iistel dagilmaya egilimli olmasi, normal dagilim
gostermemesi,

2. Sagkalim verilerinin sansiirlii gozlem bulundurmasi yani birimlerin yasam siiresi
iginde aragtirmacinin ilgilendigi olaya maruz kalmamis olmasidir (Siimbiiloglu ve
Akdag, 2009).

Sagkalim verileri analizinde yar1 parametrik yaklagimlarda en ¢ok kullanilan regresyon
analizi yontemi Cox oransal hazard regresyon modelidir (Lee ve Wang, 2003). Yari
parametrik yontemler bashigi altinda Cox regresyon yonteminin ayrintilar1 verilerek bu

yontemin uzantis1 olan diizenlilestirilmis Cox regresyon yontemi de ele alinacaktir.
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3.2.1 Cox oransal hazard regresyon yontemi

Cox tarafindan 1972 (Cox, 1972) yilinda ortaya konulan regresyon modeli ile sagkalim
analizinde 6nemli adimlar atilmigtir. 1972° de Cox tarafindan yapilan ¢alisma, 1980
yilinda Kalbfleisch ve Prentice® in katkilar1 ile bugiinkii 6nemi kazanmistir (Bradburn ve
ark., 2003).

Sagkalim verilerinin nedensellik analizlerinde en ¢ok kullanilan yontem Cox regresyon
modelidir. Cox regresyon modeli yaygin kullanilan, kabul gérmiis bir yontem olup
“Orantili Risk (Hazard) Regresyon Analizi” olarak da bilinmektedir (Bardakc1 ve Kartal,
2018).

Cox regresyon yontemi, bagimli degisken olan sagkalim siiresi ile sagkalim siiresine etki
eden birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modelleyen istatistiksel bir
yontemdir. Cox regresyon analizinin amaci sagkalim verilerinin genel durumunu

yansitacak bir modelleme yapmaktir (Kleinbaum Klein, 2010).

Ornegin tip alaninda yapilan iki tedavi tiirliniin karsilastinildigi  sagkalim analizi
caligmasinda, hastanin; yasi, cinsiyeti, irk1 gibi demografik degiskenler, kandaki beyaz
hiicre sayis1, nabiz gibi fizyolojik degiskenler, hastanin sigara kullanmasi gibi ek bilgiler
caligmaya alinabilir. Calismaya alinan bu degiskenler hastanin sagkalim siiresinde ve
tedavi seklinde etkili olabilir. Sagkalim siiresine etkisi oldugu diisiiniilen bu tip
degiskenlere aciklayicit degiskenler (bagimsiz degiskenler) denir. Sagkalim analizine
bagimsiz degiskenlerin de dahil edilmesiyle bu degiskenlerin ilgilenilen olayin meydana

gelme riski tizerindeki etkileri analiz edilebilir (Kleinbaum ve Klein, 2010).
Cox regresyon modelinin iki temel varsayimi bulunmaktadir:

1. Risk (hazard) fonksiyonu iizerindeki bagimsiz degiskenlerin etkileri loglineerdir.
2. Bagimsiz degiskenlerin loglineer fonksiyonu ile risk fonksiyonu arasindaki iligki

carpimsaldir (Kleinbaum ve Klein, 2010).
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Yukaridaki iki varsayima ek olarak gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi ve risk
oraninin zamana gore degigsmeyip sabit olmasi1 gerekir. Risk orani ile ilgili varsayim

orantisal risk varsayimi olarak bilinmektedir (Hosmer ve ark., 2002).

Cox regresyon modelinin matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir (Kleinbaum
ve Klein, 2010).

h(t;X) = ho(t) exp(Bi X1 + BoXy + -+ + .Bpo)
h(t; X) = hy(t)eZiz1 Fii (3.8)

seklinde yazilabilir. Bu esitlikte Xj,X5,..,X, aciklayici(bagimsiz) degiskenlerdir.
Aciklayict degiskenler T sagkalim siiresi izerinde etkisi bulunan yas, sicaklik, kan basinci
gibi siirekli degiskenler ya da hastalik evresi, cinsiyet, histolojik evreler gibi kategorik
degiskenler olabilir. B4, B, ..., B regresyon Katsayilari, ho(t) ise X = 0 yani bagimsiz
degiskenlerin sagkalim siiresi tizerindeki etkisi sifir oldugu durumunda temel risk (hazard)

fonksiyonudur (Wang ve ark., 2019).

Tehlike oraninin zamana karg1 sabit olmasi ya da bir bireyin tehlikesinin diger bireyin
tehlikesine orantili olmasi, orantili tehlike (hazard)varsayimidir (Kleinbaum ve Klein,
2010).

X" =(X{,X5,...,Xp) ve X = (X1, X,, ..., Xp) iki bireye ait bagimsiz degiskenler vektori

olmak tuzere tehlike orani :

o = hex) _ explEl, Bixilho® _
hex) — exp[S]., BiXi [ho(®)

exp[Xh_, Bi(X;_ X))] (3.9)

seklindedir. Denklem 3.9’ da goriildiigii tizere tehlike orani t’yi igermemektedir. Yani,
model uydurularak X*ve X degerleri belirlendiginde, tehlike orani tahmini igin iistel

ifadenin degeri sabittir, zamana baglh degildir (Wang ve ark., 2019).

Elde edilen sabit 8 ile gosterilirse tehlike orant;
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20X biciminde yazilir. 8, orantililik sabiti (proportionality constant) olarak

o h(t,X)

adlandirilip zamandan bagimsizdir (Wang ve ark., 2019).

Sagkalim fonksiyonu Denklem 2.14’ de;

S(t) =exp l—f h(u)du
0

olarak verilmisti. S(t) sagkalim fonksiyonundan hareket ederek Cox regresyon modelinin

sagkalim fonksiyonu S(t,X) asagidaki sekilde elde edilir (Wang ve ark., 2019).

t ) ) t
S(t,X) = exp [—j h(u)eZi=1BiXi dul = exp Iezi=1ﬁixi <—J h(u)du)l
0 0

t P oy
= [exp (—f()h(@du)]ezizlﬁl l

S(t,X) = [S(t)expiﬂlﬁixi] (3.10)

Denklem 3.10° da verildigi tizere Cox regresyon modelinde, regresyon parametresi 8 ve
temel tehlike(hazard) fonksiyonu hy(t) olmak {izere iki adet bilinmeyen bilesen
bulunmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Temel hazard fonksiyonu hy(t) tanimlanmamis bir fonksiyondur. Cox regresyon modelini
parametrik olmayan bir model haline getirmektedir. hy(t)’nin tanimlanmis belirli bir
fonksiyonu olmadigindan Cox yar1 parametrik bir modeldir. hy(t)’nin dagihm sekli
tizerinde herhangi bir varsayim bulunmadigindan dolayr hesaplanmasina
gerekmemektedir. Onemli olan By, 3, ..., Bp regresyon Katsayilarinin hesaplanmasidir. g
bilinmeyen katsayilar vektoriiniin tahmininde kismi en ¢ok olabilirlik fonksiyonundan
faydalanilir. Kismi en ¢ok olabilirlik fonksiyonu, sansiirlii gdézlemlerin olasilik degerini
hesaba katmayip yalnizca sansiirlenmemis gézlemler i¢in olasilik degerini dikkate alir. n
tane birey ve bu bireylerin r tane farkli basarisizlik zamanlar1 olsun. Bireylerin n-r tanesi

sagdan sanstirlenmis olsun. ¢; j.siradaki sagkalim fonksiyonu olmak iizere, r tane sagkalim
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stiresi tq, ty, ..., t, olsun. j. olayin meydana gelme zamaninda ilgilenilen olay1 yagsamamig
yani basarisizliga ugrama risk altinda olan bireylerin olusturdugu kiimeyi risk kiimesi

olarak isimlendirelim. Risk kiimesi R(t;) ile gosterilsin. t; anma kadar yasamis olan

birimde t; aninda ilgilenilen olaymn meydana gelme olasilig1 (Wang ve ark., 2019) :

ho(ty) exp(B7X;) _ exp(B"X))
Dle R(t)) ho(tj) exp(BTX)  Xie R(t)) exp(BTX)

L) = (3.11)

seklindedir. Denklem 3.11°de verilen pay degeri agiklayici degisken vektorii X; olan bir
bireyin ¢; anindaki dliim riskidir. Payda ise, t; aninda basarisizlik durumu ile kars1 karsiya
olan tiim birimlerin 6liim risklerinin toplamidir. Genel olarak kismi en ¢ok olabilirlik
fonksiyonu r tane basarisizlik zamani tizerinden olasiliklarin ¢arpimui olarak yazilabilir.
Yapilan biitin bu tanmimlamalar ve agiklamalar ile Cox tarafindan f’larin tahmin
edilmesinde Onerilen orantili tehlike regresyon modeli ig¢in kismi en ¢ok olabilirlik

fonksiyonu olarak agagidaki sekildedir (Wang ve ark., 2019):

T _ew(5x)
1B = BZZER(L“]) exp(BTX,) (3.12)

Esitlik 3.12 °de verilen kismi en ¢ok olabilirlik fonksiyonuna sansiirlenmis birimler
katilmaz. Olayin meydana geldigi her basarisizlik ani i¢in risk kiimesi yeniden
olustugundan dolayr en ¢ok olabilirlik fonksiyonu yalnizca basarisizlik zamanlarinin
siralanmasina baghdir. Olabilirlik fonksiyonunda sagkalim siiresi gozlemlenmis
birimlerin yani sira sansiirlenmis gozlemler de hesaba katilirsa kismi en ¢ok olabilirlik

fonksiyonu sansiirlenmeye uygun forma gelir.

5 = {0, sansurlenme var ise
;=

1, sansiirlenme yok ise

§; sansiirlenme degiskeni olmak tizere, Cox orantili tehlike modeli i¢in kismi en ¢ok

olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir (Wang ve ark., 2019):
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N

B exp(BTXj) 5
1(B) = H[Zlemj) exp (BT Xz)] (3.13)

j=1

Kismi en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinarak asagidaki sekilde log-kismi

olabilirlik fonksiyonu elde edilir (Wang ve ark., 2019).

N 8
B exp(BTX;)
logI(B) = log ngeR(tj) exp(BTX))
logl(8) = ) &{F7X;—log ) exp(BTXD} (3.14)
j=1 le R(tj)

Orantili tehlike regresyon modelindeki [ katsayilari, log-kismi en c¢ok olabilirlik
fonksiyonunun maksimize edilmesiyle bulunur. B katsayilarinin tahmin edilmesinde
Newton Rapson metodu kullanilir . Herhangi bir bagimsiz degisken igin elde edilen pozitif
katsay1 riskin yiiksek, prognostik etkenlerin kotii olduguna yorumlanirken, negatif bir
katsay1 gozlemler i¢cin daha i1yl prognostik etkenlerin oldugu seklinde yorumlanir

(Ozdemir, 2015).
3.2.1.1 Newton Rapson yontemi

u(fB); kismi en c¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin f ‘ya gore birinci
tirevlerinden olusan p X 1’lik vektor olsun. Bu vektor “etkin skorlar vektorii” olarak
isimlendirilmektedir. I(f); kismi en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin 8 ‘ya
gore ikinci tiirevlerinden olusan p X p boyutlu matris olsun. Bu matris “tahmin edilen
bilgi matrisi” olarak isimlendirilmektedir. Newton-Rapson adimsal bir yontemdir. Bu

metot (s + 1) dongiisiinde iken, B parametre vektdriiniin tahmini B, olur.

Bs+1 = ’Bs + ]_1(’35)11,(’35) (3.15)
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s=12,..,n icin u( Bs) etkin skorlar vektérii olup I71('Bs) bilgi matrisinin tersidir.
isleme B, = 0 degeri ile baslanabilir. Kismi log-en ¢ok olabilirlik fonksiyonundaki
degisim yeterince kii¢iik oldugunda dongii sona erdirilir (Collet, 1993) .

3.2.1.2 B parametrelerine iliskin hipotez testleri ve test edilmesi
B parametresine iliskin ;

Ho:f1 =B =" =Pp

HyiBy # B2 # - # PBp

Hipotezini test etmek i¢in kullanilan test istatistikleri; olabilirlik oran test istatistigi, Wald

test istatistigidir (Collet, 1993).

e Olabilirlik oran test istatistigi

Kategorik degisken sayismin iki veya daha fazla oldugu durumlarda Cox regresyon
modelinde ayni anda birden ¢ok agiklayici degiskenin test edilmesinde olabilirlik oran test

istatistigi kullanilir.

i =1,2,...,p icin herhangi bir 5; parametresinin anlamliliginin testi i¢in olabilirlik oran
test istatistigi elde edilirken X;’yi icermeyen yani indirgenmis modelin en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasinin -2 katindan, X;’yi i¢ceren yani tam modelin en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasi ¢ikarilir. Sonug olarak elde edilen test istatistiginin p serbestlik
dereceli ki-kare dagilimindan oldugu kabul edilir. Asagidaki sekilde ifade edilir (Collet,
1993):

Xtz = 2[InL(B) — InL(0) (3.16)

e Wald test istatistigi

En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin normal dagildig1 varsayimima dayanir. $(5;), B; nin

tahmin edilen standart sapmasi olmak iizere;
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~Z (3.17)

Test istatistiginin standart normal dagildig1 varsayilir. V(B), B'min varyans kovaryans
matrisi olmak tizere B'[V(B)]" B ifadesi p serbestlik dereceli asimptotik ki-kare

dagilimina sahiptir. Wald test istatistigi asagidaki sekildedir:

Xt = BB B (3.18)
3.2.2 Diizenlilestirilmis Cox regresyon modelleri

Veri bulma ve toplama tekniklerinin gelismesiyle birlikte cogu ger¢ek diinya alani yiiksek
boyutlu verilerle karsilagsma egilimindedir. Baz1 durumlarda, verilerdeki degisken sayisi,
gbzlem sayisina esit veya biiyliktiir. Tiim degiskenler kullanilarak elde edilecek tahmin
modeli asir1 0grenme problemi nedeniyle hatali sonuglar verebilir. Degiskenlerinin
timiinin 6nemli olmadig varsayimi altinda seyreklik normlari (sparsity norms)
kullanilarak hayati 6nem tasiyan degiskenleri se¢ilebilir. Dogrusal regresyon modelleri
icin gelistirilen degisken se¢im teknikleri sagkalim modelleri baglamina genisletilmistir.
On binlerce 6znitelik arasinda sonu¢ degiskenine en uygun degiskenleri belirlemek
amaciyla lasso, grup lasso, grafik lasso gibi farkli ceza fonksiyonlar1 da seyrek 6grenme

yontemlerini kullanarak modelin gelisimine katki saglar. [ — norm cezalandirma

1
fonksiyonlari ailesi I, : R¥ - R, L(B)=|[|BIl, = (Zf=1||ﬁi||y)7, y > 0 seklinde
yaygin olarak kullanilan ceza fonksiyonlaridir. Yaygin olarak kullanilan

diizenlilestirilmis Cox yontemleri asagidaki sekildedir (Wang ve ark., 2019):

e Lasso-Cox
¢ Ridge-Cox
e EN-Cox.

En Kiiciik Mutlak Kii¢iilme ve Se¢im Operatdrii (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator, LASSO) (Tibshirani R. , 1996) degisken se¢imi yapmak ve regresyon

katsayilarini tahmin etmek i¢in kullanilan /;-norm diizenlilestiricisidir. LASSO yontemi
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kullandig1 ceza parametresinden dolayr bazi degisken katsayilarini kiigtiltiirken bazi
degisken katsayilarini da sifira indirir. Tibshirani (Tibshirani R. , 1997) degisken
seciminde [;-norm diizenlilestiricisinin 6zelliklerini esas alan Lasso-Cox algoritmasini
elde etmek i¢in [; cezalandirma katsayisimi Denklem (3.14) ‘de verilen log-kismi

olabilirlik fonksiyonuna asagidaki sekilde dahil etti.

argmin{— > §[7X; ~log( ) exp(FTXp] +lIBI1:} (3.19)

] le R(tj)

Esitlik (3.19)’da ||B]]; = 5=1 |5y |’ye esittir ve [;-norm olarak bilinir. A ise gapraz

dogrulama ile belirlenen LASSO ayar parametresidir.

Hoerl ve Kennard (Hoerl ve Kennard, 1970) tarafindan onerilen Ridge regresyonu
Verweij ve ark. tarafindan Cox regresyonunda basariyla kullanilmistir. Ridge Cox
yontemi i¢in diizenlilestirme parametresi A Z’; —1 ﬁpz "dir. Ridge regresyona ayni zamanda
[, diizenlilestirme formu da denir. Aralarinda yiiksek korelasyon bulunan degiskenleri
secerek katsayilarin1  kiiiigliltmek i¢in l,-norm diizenlilestirici kullanilir. Ridge
regresyonda beta parametrelerinde yapilacak diizeltme orani ¢apraz dogrulama ile tespit

edilen A degeri ile belirlenir.

I, ve |, diizenlilestiricilerini birlestiren Elastik net (EN) hem degisken se¢imi hem de
degiskenler arasindaki korelasyon problemini ayni anda ele alma potansiyeline sahiptir
(Zou ve Hastie, 2005). EN-Cox Noah Simon ve ark. tarafindan Onerilen calismada
Ala X _41Bpl + %(1 —a) ¥ -1 B5], 0<a<1 seklindeki EN-Cox diizenlilestiricisi

negatif log kismi olabilirlik fonksiyonuna eklenmistir (Wang ve ark., 2019).

3.3 Parametrik Yontemler

Parametrik sagkalim analiz modelleri i¢in, zamanin olasilik yogunluk fonksiyonu olan
f(t)’nin bilinmeyen parametreler cinsinden ifade edilebilen bir dagilimi takip ettigi
varsayilir. Sagkalim siireleri i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu belirtildiginde, olasilik
yogunluk fonksiyonuna karsilik gelen S(t) sagkalim fonksiyonu ve tehlike (hazard)
fonksiyonu bulunabilir (Kleinbaum ve Klein, 2010).
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Cox tabanli yar1 parametrik modellere 6nemli alternatif sunan bu modeller ilgilenilen
olayin meydana geldigi zamani tahmin etme konusunda basit, verimli ve etkili bir yol
saglar. Ayn1 zamanda bir¢ok farkli uygulama alaninda da yaygin olarak kullanilir.
Parametrik sagkalim modelleri, teorik sagkalim dagilimiyla tutarli olan tahminler liretme
egilimindedir. Parametrik sansiirlii regresyon modellerinde sagkalim siireleri i¢in yaygin
olarak kullanilan dagilimlarindan bir kaci; tssel, weibull, log-normal ve log-lojistik
dagilimlardir. Veri kiimesindeki tiim birimler i¢in zamanin olasilik yogunluk fonksiyonu
f(t) bu dagilimlar takip ediyorsa model dogrusal regresyon modeli olarak adlandirilir.
f(t)’ nin logaritmas1 dagilimlar1 takip ediyorsa arastirmaya konu olan problem
hizlandirilmis basarisizlik modeli kullanilarak analiz edilir. f(t) i¢in uygun bir teorik
dagilim bilinmiyorsa, parametrik olmayan yontemler daha etkilidir Parametre tahmini i¢in
sagkalim stirelerinin tehlike (hazard) fonksiyonunun dogru belirlenebilmesi oldukca
onemlidir. Kullanilan dagilimin tipine gore tehlike (hazard) fonksiyonu farklilagsmaktadir

(Wang ve ark., 2019).

Parametrik sagkalim analizi modellerinin parametrelerini tahmine etmek i¢in Maksimum
Olabilirlik Tahmini (MLE) yontemi kullanilir. Birim saymisin N, sansiirli gozlem
sayisinin ¢, sansiitlenmemis gozlem sayisinin (N —c), (B, B2 ) ﬁp)T tim
parametrelerin kiimesi olsun. Sagkalim siiresinin olasilik yogunluk fonksiyonu f(t) ve
sagkalim fonksiyonu S(t), sirasiyla f(¢t, 8) ve S(t, ) ile temsil edilebilir. Belirli bir i.
ornek sansiirlenirse, gercek sagkalim siiresi mevcut olmayacaktir. Bununla birlikte 1.
birimin ilgilenilen olay1 ¢; sansiirlenme siiresinden once yasamadigi aciktir. Bu nedenle
S(c;, B) sagkalim fonksiyonunun 1’e yakin olacagi sonucuna varabiliriz. Tersine, drnegin
olay belirli bir T; noktasinda meydana gelirse f(T;, B) yiiksek olasilik degerine sahip
olacaktir. Sansiirsiiz gozlemlerin tiimiiniin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu olarak
[Is._, f(Ti,B) , sansiirlii gdzlemlerin ortak sagkalim fonksiyonu []s,_ S(T;, B) olarak
tanimlansin. N Ornegin olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde optimize ederek [

parametrelerini tahmin edebiliriz (Wang ve ark., 2019).

LB) =1ls,, f (T, B) 5,2, S(Ti, B) (3.20)
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3.3.1 Ussel model

Ussel model , A sabit tehlike (hazard) orani ile tek parametre kullamlarak karakterize
edildiginden dolay1 sagkalim analizi i¢in kullanilan parametrik modeller arasinda en basit
ve en onemlisidir . Biiyiik A degerleri yiiksek risk ve kisa sagkalim siiresini gosterirken,
kiigiik A degerleri diisiik risk ve yiiksek sagkalimi ifade etmektedir. Ustel dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve hazard fonksiyonu sirastyla (Lee,

1992);

f(t) = Aexp(—At) (0<t< o) (3.21)
S(t) = exp(—At) (0<t< ) (3.22)
h(t) = A (0<t< w) (3.23)
Denklem 3.22’in logaritmasi alinarak log S(t) = — At elde edilir. Yani iistel dagilimin

sagkalim fonksiyonunun logaritmasi ile zaman A egimi ile lineer iliski ig¢erisindedir. O
halde; S(t) sagkalim fonksiyonunun KM tahmini olmak iizere log $(t) "nin zamana kars1

grafigini ¢izdigimizde iistel bir dagilim izleyip izlemedigini belirleyebiliriz.

3.3.2 Weibull model

Weibull dagilimi tissel dagilimin genellestirilmis bir halidir. A > 0 ve k > 0 olmak {izere
iki parametre ile karakterize edilen Weibull modeli, sagkalim problemlerinde en yaygin
kullanilan parametrik dagilimdir. k sekil parametresi kullanilarak tehlike (hazard)
fonksiyonunun sekli belirlenir. Weibull dagilimi sekil parametresi ile listel dagilimin sabit
hazard varsayiminin getirdigi kisitlamalar1 ortadan kaldirdigindan dolayi tistel dagilimin

aksine esnek yapidadir (Lee, 1992).

k=1 ise; Weibull dagilimi istel dagilima indirgenir. Bu durumda tehlike(hazard)
fonksiyonu zamandan bagimsiz olarak sabittir. k > 1 oldugu durumda tehlike (hazard)
fonksiyonu monoton artan yapidadir. Yani t biiyiidiik¢e birimlerde ilgilenilen olayin
meydana gelme riski artar. Aksi durumda yani k < 1 ise; tehlike (hazard) fonksiyonu
monoton azalandir. t degeri biiyiidiikce birimlerde ilgilenilen olayin meydana gelme riski

azalmaktadir (Lee, 1992).
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k
£ = }\ikktk_lexp [(— /51) l 0<t< o) (3.24)

k
S(t) =exp [(— %) l (0<t< ) (3.25)

h(t) = %kkt"_l (0 <t< ™) (3.26)

S(t) sagkalim fonksiyonunun KM tahmini olmak iizere olmak log(—log $(t) ) ile log(t)
fonksiyonu lineer iliski icerisindedir. Bu fonksiyonlarin degerlerine ait grafikler

cizdirilerek sagkalim siirelerinin Weibull dagilimina uygunlugu konusunda 6nemli bilgiler
elde edilebilir (Lee, 1992).

3.3.3 Log normal model

Log normal dagilim en basit sekilde logaritma degerleri normal dagilim gosteren
degiskenlerin dagilimi olarak tanimlanabilir. Dagilimin tehlike (hazard) oran1 6nce hizl
bir sekilde artan egilim gosterir. Ortanca (medyan) degeri gegtikten sonra sifira dogru
azalir. Bu nedenle log normal dagilim 6nce artan daha sonra azalan hazard oranina sahip

sagkalim verilerine olduk¢a uygun bir sagkalim dagilimidir (Dey ve Kundu, 2009).

Log normal dagilimmn p (>0) ve o(>0) olmak iizere iki adet parametresi
bulunmaktadir. Log normal dagilim normal dagilimla iliskilidir, fakat temsil edilen
rasgele degisken yalnizca pozitif degeler alabilecegi varsayimi bulunmaktadir. ¢ standart
normal dagilimin olasilik fonksiyonu olmak iizere; log normal dagilimin olasilik yogunluk
fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve tehlike (hazard) fonksiyonu asagida verilmistir (Dey
ve Kundu, 2009).

o= \/%exp(— g) ve a = exp(—p) olmak iizere;

f) = ! exp [—i(log(at))z] (0<t <o) (3.27)
V2mto 202

SO =1- ¢ (log%t ) (0<t< o) (3.28)
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ﬁ exp [— 2—(152 (log(at))z]

h(t) =
1- ¢ (og%)

(0<t< ) (3.29)

3.3.4 Log lojistik model

Weibull modelin aksine log-lojistik modeller tehlike (hazard) fonksiyonunun monoton
olmayan davranigina izin verir. Sagkalim siliresi T ve sagkalim siiresinin logaritmasi

log(T) log-lojistik modellerde lojistik dagilimi takip eder.

Log lojistik dagilimi A (> 0) olgek ve k (> 0) sekil parametresi olmak {izere bu iki
parametre ile karakterize edilir. k (> 1) kosuluyla t = 0 noktasindan belirli bir t anina

kadar artan ve maksimum noktaya ulastiktan sonra azalan bir yap1 gosterir. k = 1 i¢in

tehlike (hazard) fonksiyonu A% noktasindan itibaren monoton azalir. Dolayisiyla t degeri
biiylidiikce tehlike (hazard) orani azalir. Log lojistik dagilima ait olasilik yogunluk
fonksiyonu, sagkalim fonksiyonu ve tehlike (hazard) fonksiyonu asagidaki sekildedir
(Dey ve Kundu, 2009).

f@) = L (0<t< o) (3.30)
(1 + Ath)2
1
h(t) = Akt (0<t<w) (3.32)
1+ Atk

4 SAGKALIM ANALIZi iCIN MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

Son yillarda farkli alanlarda yapilan arastirmalarda  dogrusal olmayan iliskileri
modelleme ve tahminleme performansi agisindan makine O6grenmesi yontemleri
kullanilarak 6nemli basarilar elde edilmistir. Sagkalim analizinde makine 6grenmesi
yontemlerinin karsilastig1 temel problemler; sansiirlii gozlemler ve sansiirli gézlemlerde
sagkalim stiresinin gergek bilgiyi vermemesidir. Bu bdliimde, sagkalim analizinde
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri verilecektir. Sekil 4.1 de sagkalim analizi igin

makine 6grenmesi yontemleri gosterilmektedir. (Wang ve ark., 2019).
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Gordon ve Olshen tarafindan 1985 yilinda yayimlanan makale ile geleneksel regresyon
ve siniflandirma agaci yontemlerinin bir uzantisi olarak sagkalim agaglari tanitilmistir.
Sagkalim agaclar1, sansiirlenmis verileri modellemek icin 6zel olarak uyarlanmis
smiflandirma ve regresyon agaglaridir (Gordon ve Olshen, 1985). Geleneksel agag
modellerinin temelinde, verilerin belirli bir bolme kriterine gore yinelemeli olarak
boliinmesi ve ilgilenilen olaya bagli olarak birbirine benzeyen nesnelerin ayn diiiime
yerlestirilmesi vardir (Fadnavis, 2019). Sagkalim agaci aga¢ yapisini kullanarak
sansiirlenmis verileri isleme yetenegi ile standart karar agaclarina gére avantaj saglar

(Wang ve ark., 2019).

Matematiksel istatistik ve olasilik teorisindeki en temel ilkelerden biri olan Bayes
Teoremi sonsal olasilik ile dnceki olasilik arasinda bir baglanti saglar . Boylelikle Bayes
Teoremi ile belirli bir olayr hesaba katmadan 6nce ve hesaba kattiktan sonra olasilik
degerlerinin nasil degistigi goriilebilir (Wang ve ark., 2019). Bayes Teoremi kosullu
olasiliktan faydalanarak bir sonucun hangi olasilikla hangi sebepten kaynaklandigini
bulmaya yardime1 olur (Sirin, 2017). Naive Bayes ve Bayesian ag1 (Bayesian network),
yaygin olarak klinik tahmin icin kullanilan ve ¢ikt1 olarak ilgili bir olayn olasiligini

saglayan modellerdir (Friedman ve ark., 1997).

Sagkahm agaclar
> Naive-Bayes
Bayesci yontemler
Bayes aglan
Sagkalim analizi icin makine 6grenmesi P » A | Sagkalim analizinde
N . Sinir aglari > Derin 6grenme P
yontemleri derin 6grenme

Destek vektor makineleri
Random survival
forest
A
1

Topluluk 6grenme o .
’| yontemleri i Bagging
> Boosting
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Sekil 4. 1 Sagkalim analizi i¢in makine 6grenmesi yontemleri

Naive Bayes, makine 6grenmesi yOntemleri arasinda basit ama en etkili tahmin
algoritmalarindan birisidir. Naive Bayes modeli bir kosullu bagimsizlik varsayimi yapar.
Bu varsayima gore her bir 6zellik bagimsiz olarak ele alinir. Sagkalim analizinde ele
alman pek ¢ok problem i¢in dogru olmayabilecek tiim O&zellikler icin bagimsizlik
varsayimi Naive Bayes ydnteminin bir dezavantajidir. Ozniteliklerin birbirleriyle birkag
farkli diizeyde iliskilendirilebildigi bir Bayesian ag1, bir dizi degisken {izerinde teorik bir
dagilim1 grafiksel olarak ifade eder. Bayesian aglari ile degiskenler ve degiskenler arasi

olasiliksal iligkilerin gosterimi grafiksel olarak saglanir (Wang ve ark., 2019).

Frank Rosenblatt 1958’de birbirine bagl yiiz milyarlarca ndronun bilgiyi paralel olarak
isledigi insan beyninin karmasik islevselliginden ilham alarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
tizerine ilk makaleyi yayimladi. Bir YSA noronlarin (veya diigiimlerin, birimlerin)
olusturdugu bir giris katmanindan (input layer), bir veya iki gizli katmandan (hidden
layers) ve bir ¢ikt1 katmanindan (output layer) olusur (Baesens ve ark., 2005). Noronlar
biyolojik bir sinir agini simiile eden bir ag olusturmak agirlikli bir baglantiya dayali olarak
baglanir. Bu baglamda bir noron, uyarlanabilir agirlik kiimelerinden olusan ve belirli bir
aktivasyon islevine gore ¢ikt1 tireten bir hesaplama 6gesidir. YSA’lar sagkalim analizinde
yaygin olarak kullanilir. Sagkalim analizi problemlerini ¢ézmek i¢in literatiirde ii¢ ana

yapay sinir ag1 yontemi onerilmistir (Wang ve ark., 2019).

(1) Bir nesnenin verilen girdilerden dogrudan sagkalim siiresini tahminlemek i¢in
sagkalim analizinde YSA kullanilmistir.

(2) Faraggi ve Simon 1995°de Cox oransal hazard modelindeki dogrusal
tahminleyiciyi YSA’nin dogrusal olmayan c¢iktisiyla degistirerek dogrusal
olmayan oransal hazard modelini 6nerdiler (Faraggi ve Simon, 1995). Mariana ve
ark. 1997°de meme kanseri niiksiiniin prognostik etkenlerini degerlendirmek icin
hem geleneksel Cox modelini hem de Faraggi ve Simon tarafindan 6nerilen YSA
yontemini kullandilar. Yapilan deneyler ile YSA y6nteminin Cox oransal hazard
modelinden daha iyi performans gostermedigini ortaya koydu. Cox oransal hazard
modelinin bu uzantilari, geleneksel Cox yonteminin avantajlarin1 korusa da

modellemede optimal seviyeye ulasamadi (Mariani ve ark., 1997).
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(3) Hem Radvin ve Clark hem de Biganzoli ve ark. bir gézlemi, farkli zaman araliklari
ve sagkalim durumlarma sahip bir dizi gézlem olarak kodlamistir. Daha sonraki
zaman araliklarinda sansiirlenen gozlemler harig¢ tutuldu. Yaptiklar1 calismalarda
ek bir tahminleyici degisken olarak bir zaman araligini ve bu zaman araligindaki
cikt1 degiskeni olarak sagkalim olasiligini veya ayrik tehlike oranini benzer YSA
mimarisi ile benimsemislerdir. Radvin ve Clark tahmin sonug¢larinin “sagkalim
olasilig1 ile kabaca orantili” oldugunu belirtirken Biganzoli ve ark. monoton
azalan sagkalim olasiligmma kolayca aktarilabilen tehlike oranimi dogrudan
modelledi. Bu nedenle YSA ile kismi lojistik regresyon modelleri (PLANN)
tercih edilebilir. Ancak Radvin ve Clark sansiirlii gozlemler nedeniyle daha
sonraki zaman araliklarinda goézlemlerin biiyiik Ol¢lide 6len bireyleri temsil
ettigine dikkat c¢ekti. Bu yanlilig1 diizeltmek icin, 6nce bu zaman araligindaki
sagkalim olasiligini belirlemek i¢in Kaplan-Meier tahminini ve oran1 dengelemek
icin rasgele se¢ilmis sansiirlii gozlemleri kullandilar (Ravdin ve Clark, 1992)
(Biganzoli ve ark., 1998).

Son yillarda yapilan cesitli uygulama alanlarinda sagkalim analizi problemlerinin
listesinden gelmek igin derin 6grenme yontemleri biiyiik ilgi gormiistiir. Ornegin, saglik
hizmetleri alaninda, hasta verilerinin ¢oklu modaliteleri i¢in karmasik etkilesimleri
verimli bir sekilde 6grenmek i¢in derin korelasyonel hayatta kalma modelleri ve
Konvoliisyonel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks-CNN) kullanildi. Hastaliga
etki eden prognostik faktdrleri tahmin ederek her bir hastaya kisisellestirilmis tedavi
oOnerileri sunarak doktorlara hastalarla ilgili klinik kararlarindan yardimci olmak i¢in
cesitli derin sagkalim analizi yaklagimlar: da 6nerilmistir. Ayrica Tekrarlayan Sinir Ag1
(Reccurrent Neural Network-RNN) tabanli yaklasimlar tekrar eden olaylar1 incelemek
icin 0zellikle kullanic1 davranist modelleme uygulamalarinda sagkalim analizi ile bagarilt

bir sekilde birlestirilmistir (Wang ve ark., 2019).

Dogrusal olmayan problemleri ¢6zmedeki performans: diger geleneksel 6grenme
yontemleriyle karsilastirildiginda ¢ok basarili bir denetimli 6grenme yaklasimi olan
Destek Vektor Makineleri (DVM) cogunlukla siiflandirma problemleri i¢in kullanilsa
da regresyon problemleri i¢in de kullanilmaktadir. DVM sagkalim analizi problemlerine

de basariyla uyarlanmistir. DVM yontemi yalnizca e-duyarsiz kayip fonksiyonunu
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(insensetive loss function) f(X;) = maks(0, |fX; — y;| — €) diizenleyiciler ile minimize
eder. Ancak bu yaklagimin temel dezavantaji sansiirlii gdzlemlerin siralama bilgisinin
tamamen goz ard1 edilmesidir. Sansiirlenmis verilerin tistesinden gelmenin bir diger yolu,
kisitlandirma smiflandirma yaklagiminmi kullanarak DVM uygulamaktir. Bu yontemde
karsilastirilabilir iki 6rneklem i¢cin DVM formiilasyonuna kisitlamalar getirilir. Biiyiik
veri kiimelerinde bu algoritmanin hesaplama karmasikligi agiktir. Ayrica yalnizca

orneklemler arasindaki siralamay1 inceler ve ¢iktilarin gergek degerlerini goz ardi eder.

Bu duruma kars1 koymak i¢in Khan ve Zubek 2008’de sansiirlenmis sagkalim verileri ile
basa ¢ikmak i¢in hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde ¢ok basarili bir
denetimli 6grenme yaklasimi olan Destek Vektér Makineleri (DVM)’den yararlanarak
sanstiirli veriler icin DVM kullanilmasini 6nerdiler. Giincellenmis bir asimetrik kayip
fonksiyonu kullanip DVM’den yararlandiklari i¢in bu yonteme SVRc (Support Vector
Regressionfor Censored Data-SVRc) adini verdiler. Yaklasiminda temelinde e-duyarsiz
kayip fonksiyonunu (insensetive loss function) asimetrik olarak 6zellikle diizenlilestirme
parametreleri-y (regularization parameters) ve hata marji-§ ile degistirmektir (Khan ve
Zubek, 2008). Van ve ark. 2007°de yaptiklar1 caligmada ortak degiskenler ile sonug
degiskeni arasinda proxy islevi goren bir saglik indeksi sunarak sag sanstirlii sagkalim
verilerinin tahminine dayali bir grenme makinesi tasarladilar (Van ve ark., 2007). Ayni
grup 2011°de siralama ve regresyon yontemlerini sagkalim analizi baglaminda birlestiren

DVM tabanl bir yaklagim 6nerdi (Wang ve ark., 2019) .

Son yillarda sansiirlenmis gozlemlerle basa ¢ikarak bu gozlemlere iliskin tahminleme
yapmak igin bir dizi gelismis makine 6grenmesi yontemi Onerilmistir. Bu yontemler bu
boliimde su ana kadar bahsedilen diger yontemlere kiyasla sagkalim verilerinin analizinde

benzersiz avantajlar sunar.

Topluluk (ensemble) 6grenme yontemleri siniflandirici komitesi olustup ardindan tiim bu
siniflandiricilardan gelen tahmin sonuglar arasinda agirlikli bir oylama yapma temeline
dayanir. Sonrasinda yeni veri noktalar1 geldikce gelen birimlerin sinif etiketlerini tahmin
eder. Ozellikle yetersiz veri varhginda baslangi¢ noktalarini degistirerek iyi bir topluluk

olusturmak ve bilinmeyen fonksiyona daha iyi bir yaklagim elde etmek genellikle
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miimkiindiir. Torbalama yontemi ile diisilk yanlilik miktarina sahip fakat yiiksek

varyansli olan degiskenler kullanilarak degiskenler daha elverisli hale getirilir.

Tek bir yontemin kararsizliginin iistesinden gelmek icin, topluluga dayali model
olusturmak i¢in; 1996’da Brieman tarafindan onerilen torbalama (bagging) ve 2001’ de
yine Brieman tarafindan Onerilen Rastgele Ormanlar (Random Forests-RF) yontemi
tercih edilir (Wang ve ark., 2019). Bu tiir topluluk modelleri sagkalim analizine basarili
sekilde uygulanmistir. Bagging sagkalim agaclarinda oylama ile etiket tahmini yerine
toplu (aggregated) sagkalim fonksiyonu sagkalim agaci tarafindan yapilan tahminlerin

ortalamasi alinarak hesaplanabilir. Bu yontemde asagidaki sekilde {i¢ ana adim vardir :

(1) Orijinal sagkalim verisinden B tane boostrap 6rneklemi ¢ekilir.

(2) Her bir bootstrap drneklemi igin bir sagkalim agaci olusturulur. Tiim terminal
diigiimlerde olay sayisinin esik deger d’ye esit veya d esiginden biiyiik olmasi
saglanir.

(3) Yaprak (leaf) diigiimlerin tahminlerinin ortalamasi alinarak toplu (aggregated)
sagkalim fonksiyonu hesaplanir. Her yaprak diigiim i¢in sagkalim fonksiyonu KM
tahmin edicisi kullanilarak tahmin edilir. Aynm1 diiglimdeki tim birimlerin ayni

sagkalim fonksiyonuna sahip oldugu varsayilir (Brieman, 2001).

4.1 Rastgele Sagkalim Ormanlar1 (Random Survival Forests) Yontemi

Breiman tarafindan 2001°de topluluk 6grenme siirecine rastgelelik enjekte ederek daha
da gelistirilebilecegi rastgele ormanlar-RO (Random Forests- RF) adi verilen yontem ile
gosterildi (Brieman, 2001). RF yontemi kullanilarak yapilan ilk ¢aligmalarda, regresyon
ve siniflandirma problemlerine odaklanilmigtir. Rastgele sagkalim ormanlari-RSO
(Random Survival Forests-RSF) yontemi, Ishwaran ve ark. tarafindan 2008’de sag
sansiirlic  sagkalim verilerinin analizinde kullamilmak {izere RF yOnteminin

genisletilmesiyle tanitildi (Wang ve ark., 2019).

RSF, topluluk 6grenme yontemidir ve birden fazla sagkalim agacinin ¢iktilarini
birlestirerek risk tahmin modeli meydana getirir. RSF, rastgele 6rneklemeyi ve topluluk
ogrenme yontemlerinin gelistirilmis 6zelliklerini barindirmasi nedeniyle iyi genellemeler
sunarak gecerli tahminlemelerde bulunur. RSF’nin uygulamasi, Brieman’in RF yontemi

ile asagidaki sekilde ayn1 genel ilkeleri takip eder (Ishwaran ve ark., 2008):
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(1) Sagkalim agaglari, bootstrap verileri kullanilarak biiytitiiliir.

(2) Rastgele 6zellik se¢imi, agag diigiimlerini bolerken kullanilir.

(3) Agaclar genellikle derinlemesine biiyiir.

(4) Sagkalim ormani toplulugu, terminal diigiim istatistiklerinin ortalamasi alinarak

hesaplanir (Ishwaran ve ark., 2008a).

Sansiir varligi, regresyon ve smiflandirma i¢in yapilan RF yontemine kiyasla RSF
uygulamasimin belirli yonlerini karmagiklastiran; sagkalim verilerinin benzersiz
ozelligidir. Sag sansiirlii sagkalim verilerinde; T olay zamani, § sansiirleme gostergesi
olmak iizere gozlemlenen veriler (T, d) ikilisi ile gosterilir. Gergek sagkalim siiresi
TP ve sansiirlenme siiresi C° olmak {izere gozlemlenen sagkalim siiresi min(T°, C°)
olarak tanimlanir. Dolayisiyla gercek olay zamani goézlemlenemeyebilir. Sansiir
gostergesi § = I{T° < C°} olarak tammlanirsa; § = 1 oldugunda ilgilenilen olay
meydana gelmistir ve T = T dir. Aksi taktirde § = 0 oldugunda, birim sansiirlenir
ve T = C° ‘dir. Bu béliimde veriler (Ty, X5, 84), .., (T, X,,, 8,) olarak gosterilecektir.
Burada X; ozellik vektorii, T; gozlemlenen zaman ve §; i. birim igin sansiir

gostergesidir (Ishwaran ve ark., 2008a).
4.1.1 Algoritma
RSF yonteminde kullanilan genel algoritma agagidaki sekildedir:

Adim (1): Verileri egitmek i¢in veri kiimesinden B tane bootstrap dérneklemi cekilir.
Her bootstrap 6rneklemi rastgele degistirilerek segilen n adet birimden olusur ve
orijinal verinin %37 sini disarida birakmalidir. Digarida birakilan veri out-of-bag
(OOB) data olarak adlandirilir.

Adim (2): Her bootstrap orneklemi i¢in bir agag¢ biiyiitiiliir. Sagkalim agacinin her
diiglimiinde , rastgele olarak p aday degisken segilir. Diiglim, ¢ocuk diiglimler
arasindaki sagkalim farkini maksimize eden aday degisken kullanilarak boliindir.

Adim (3): Her bir terminal diigiimde, en az 1 adet ilgilenilen olay meydana gelen
birim kalmasi1 gerektigi yani; dy > 0 kisit1 altinda bdlme islemi devam ederek
sagkalim agaci biiyiitiiliir.

Adim (4): Biiyiitiilen her bir sagkalim agaci i¢in kiimiilatif hazard fonksiyonu (KHF)

hesaplanir. Topluluk KHF elde etmek i¢in ortalama alinir.
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Adim (5): OOB verisi kullanilarak topluluk KHF i¢in tahmin hatas1 hesaplanir
(Ishwaran ve ark., 2008).

4.1.2 Rastgele sagkalim ormanlari ayirma Kriterleri

RSF algoritmasinda ayirma kriteri olarak; log-rank ayirma kriteri ve log-rank skor ayrimi

kullanilir (Ishwaran ve Kogalur, 2007).
4.1.2.1 Log-rank ayirma Kriteri

Geleneksel sagkalim analizinde Log-rank testi ile iki grup arasinda anlamli bir fark olup
olmadig1 goriilebilir. Log-rank testi, takip siiresinde birimleri esit olarak agirliklandirir ve
gruplar arasinda sagkalim siirelerini karsilagtirmaninin parametrik olmayan en yaygin
yollarindan birisidir. RSO yonteminde Log-rank bdlme kriteri diigiimler arasindaki

sagkalim farkini en iist diizeye ¢ikartmak i¢in bolme araci olarak kullanilabilir.

Boliinecek bir aga¢ diigiimiinii ele alalim. Bu diiglimiin kok diigiim (agacin tepesi)
oldugunu ve veriye boostrap yapilmadigini1 varsayalim. Dolayisiyla kok diigiim verileri
(Ty, X1,84), o) (T, Xy, 865,) seklindedir. X belirli bir degisken (6zellik vektoriiniin
koordinatlarindan biri) olarak tanimlansin. X degiskeni kullanilarak ¢ noktasina gore kok
diigiimde oOnerilen bdlme, (kolaylik olmasi agisindan X degigskeninin nominal oldugunu
diistinliyoruz) X < c ve X > ¢ bi¢iminde gosterilsin. Sirastyla sag ve sol ¢ocuk diiglimlere
L ={X; < c}ve R = {X; > c} olacak sekilde bolme gergeklesir. t; < t, < - < t,, ayrik
olim zamanlari olsun. d; ;, d; g Ve Y; ;, Y g sirasiyla t; zamaninda olay meydana gelen ve

risk altindaki birimlerin sayisi olsun. Y;; = #{Ti = tj, X; < C} i = #{TL- =t X; >

c} iseY; =Y, + Y Ve dj =d;, + d;g olarak tammlanir. X ortak degiskeninin ¢ kesim

degeri icin log-rank test istatistigi asagidaki sekilde hesaplanir:

d.
zﬁl(d,-,L—Yj,LY—j)
L(X,c) = —— (4.1)
Y s (e o

L(X, c) degeri diigiim ayrimimnin bir dl¢istdiir. L(X, ¢) 6l¢tim degeri ne kadar biiyiik olursa

L ve R arasindaki sagkalim farki o kadar biiyiik olur ve boliinme o kadar iyi gerceklesir.
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Ortak degiskenler arasinda ve kesim degerleri arasinda tiim X ortak degiskenleri ve c
kesim noktalar1 igin |L(X™, ¢*)| = |L(X, ¢)| degerini veren X *ortak degiskeni ve c* kesim

degeri bulunarak en iyi ayrim belirlenir (Ishwaran ve Kogalur, 2007).
4.1.2.2 Log-rank skor ayirma Kriteri

Log-rank skor ayirma kriteri 2003’de Hothorn ve Lausen tarafindan log-rank bélme kurali
temel alinarak gelistirilmistir. X degiskeninin X; < X, < --- < X, seklinde siralandigini
varsayalim. Burada X i¢in n adet bagimsiz degisken oldugunu varsayalim. Her bir

T; sagkalim siiresi i¢in ranklar asagidaki sekilde hesaplanir (Hothorn ve Lausen, 2003):
L
=5-) % 42
YT Ln—T+1 (4.2)

k=1

Burada; I}, = #{t: T, < T} } ya esittir. Log-rank skor testi asagidaki sekilde tanimlanir:

ZXch a; —n,a
’ np
n,(1— 7)5021

Denklem (4.3)’de @ ve s2 sirastyla ranklarin érneklem ortalamasi ve drneklem varyansini

S(x,c) = (4-3)

gostermektedir. S(x, ¢), degeri diiglim ayrimi i¢in log-rank skor Sl¢iisii verir. Bu degeri

maksimum yapan X ortak degiskeni ve ¢ kesim degeri segilir.
4.1.3 Topluluk kiimiilatif hazard fonksiyonu

RSF yonteminin temel unsurlar;; sagkalim agaci gelistirmek ve gelistirilen her bir
sagkalim agaci igin KHF hesaplayip elde edilen bu degerleri kullanarak topluluk KHF
elde etmektir. Bu boéliimde topluluk KHF elde edilebilmesi i¢in detaylar verilecektir

(Ishwaran ve ark., 2008a).
4.1.3.1 ikili (binary) sagkalim agaci

Karar agact olugturmak i¢in kullanilan CART algoritmast 1984 yilinda Breiman ve ark.

tarafindan onerilmistir. Denetimli makine 6grenmesi yontemi olan CART hem kategorik
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hem de stirekli degiskenleri kullanan siniflandirma ve regresyon agaci algoritmasidir.
CART’a benzer sekilde, sagkalim agaclar1 agac diigiimlerinin yinelemeli bdliinmesiyle
bliyliyen binary agaclardir. Bir agac tiim verileri igeren agacin en tepe noktasi olan kok
diiglimden baslayarak biiyiir. Kok diigiim belirlenmis bir ayirma kriterine gore iki yavru
diigiime ayrilir. Her yavru diigiim tekrar boliinerek sag ve sol ¢ocuk diiglimleri dogurur.

Islem, her diigiim icin 6zyinelemeli bir sekilde tekrarlanr.

Sag ve sol diigiimler arasindaki sagkalim farkini maksimize eden béliinme iyi bir
boliinmedir. Bir diigiim i¢in; tiim X ortak degiskenleri ve ¢ kesim noktalar1 izerinde arama
yaparak diiglimler arasinda sagkalim farkini en iist diizeye ¢ikartan X *ortak degiskeni ve
c* kesim degeri bulunarak en iyi ayrim belirlenir. Boylelikle biiyiitiilen agacta diigtimler
arasinda sagkalim farki en st diizeye ¢ikartilarak farkli durumlar birbirinden uzaklagtirilir.
Nihayetinde diigiim sayis1 arttikga benzer durumlar birbirinden ayrilarak agactaki her
diigiim homojen hale gelir ve benzer sagkalim oranlarina sahip birimler ayn1 diigiimlere

toplanir (Ishwaran ve ark., 2008a).
4.1.3.2 Terminal diigiim tahmini

Her diigiim minimum bir d, > 0 farkli olay icerdiginde, sagkalim agaci bu kisit altinda
doyma noktasina ulasir ve ¢ocuk diiglimlere bélme islemi tamamlanmis olur. Doyma
noktasina ulagmis sagkalim agacinda en ug diiglimler terminal diiglim olarak adlandirilir.
h sagkalim agacimin terminal digim ve (Typ,614),.- ) (Tnryh Onnyn) D terminal
digimiindeki birimler igin sagkalim siireleri ve sansiir bilgisi olsun. 6;, = 0 ise T;,
aninda i. bireyin sag sansiirlendigi sdylenir; aksi taktirde &8; , = 1 ise T;; aninda birim
ilgilenilen olayr yasamistir.t; , <t <...< typ)n zamanlart h terminal digimiindeki
farkli 6liim zamanlar1 d; j, ve Y} j, sirasiyla t; , zamaninda dlen ve risk altindaki birimlerin

sayist olsun. h i¢in Nelson-Aalen tahmin edicisi asagidaki sekildedir (Ishwaran ve ark.,

2008a):

_ d;

A=) 22 (4.4)
Yin

tjnst
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Bir h terminal diigiimiindeki tiim birimlerin KHF’si esittir. x; i. birimin d-boyutlu ortak
degiskenler vektoriidiir. Yukarida bahsedildigi gibi x x;’nin bir koordinatina karsilik
gelir. H(t|x;) i. birim i¢in KHF olsun. Bu degeri belirlemek i¢in x; sagkalim agacinda
kok diigiimden asag1 birakilir. Sagkalim agaglarinin binary dogasi nedeniyle x; benzersiz
bir u¢ diigiim olan h’ye diisecektir. i. birim i¢in KHF, x; ’nin terminal diiglimii icin NA
tahmin edicisidir. x;eh olmak flizere, asagidaki sekilde hesaplanir (Ishwaran ve ark.,
2008a):

H(tlx;) = Hu(t) (4.5)
Denklem (4.5) tiim birimler i¢in ve bir sagkalim agac1 icin KHF yi tanimlar .
4.1.3.3 Bootstrap ve out of bag (OOB) icin topluluk KHF

Denklem (4.5) tek bir sagkalim agacindan tiiretilmistir. Topluluk KHF’sini hesaplamak
icin B tane sagkalim agacinin ortalamasini aliriz. Hem OOB hem de bootstrap tahminini
tanimlayacagiz. Ormandaki her bir aga¢ bagimsiz bir bootstrap 6rneklemi kullanilarak
bilyiitiilmektedir. Eger b’nci bootstrap 6rneklemi i¢in i; OOB birimi ise /;, = 1, OOB
birimi degil ise I;, =0 olsun. Denklem (4.5)’den H,(t|x;) b’nci bootstrap
ornekleminden biiyiiyen bir aga¢ icin KHF’yi belirtir. Bu durumda OOB ig¢in topluluk
KHF asagidaki sekilde hesaplanir (Ishwaran ve ark., 2008a):
b=1Lip Hp (t]x:)

B (4.6)

H* (tlx) = ;
b=1'{,b

Denklem (4.6) i’nin OOB birimi oldugu bootstraplarin ortalamasi oldugu goriliiyor.
Esdeger olarak H,*(t|x;) asagidaki adimlar takip edilerek hesaplanabilir. OOB verileri,
in-bag verilerinden elde edilen bir sagkalim agacina birakilir. i. biriminin terminal
diigiimiini ve diigiimiin KHF’si bulunur. Bu KHF’lerin ortalamasi alinir. Bu deger

Denklem (4.6)’ yi verir. i birimi igin topluluk bootstrap KHF;
* 1 *
He(the) = Xp=1 Hp (t]x;) (4.7)

Denklem (4.7) i’nin OOB oldugu durumlar1 degil tiim sagkalim agaclarini kullanir.
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4.2 Performans Degerlendirme Olciitleri

Regresyon analizi kullanilan modellerin tahmin performansinin degerlendirilmesinde;
hata kareler ortalamasi (MSE), hata kareler ortalamasi kokii (RMSE), mutlak hata
ortalamas1 (MAE) gibi standartlasmis performans degerlendirme olgiitleri kullanilir. Bu
oOlgiitler sansiirlii gézlemler bulundurmasi nedeniyle nedeniyle, sagkalim analizinde
performans degerlendirme Olgiitii olarak kullanima uygun degillerdir. Dolayisiyla
sagkalim analizinde kullanilan modellerin tahmin performansinin degerlendirilmesinde

daha 6zel 6lgiitler kullanmak gerekir (Wang ve ark., 2019).
4.2.1 Brier skoru

Adini mucidinden alan Brier Skor (BS) 1950” de olasilikli hava tahminlerinin yanlisligini
tahmin etmek i¢in Glenn W. Brier tarafindan gelistirildi. Yalnizca olasiliksal sonuglara
sahip tahmin modelleri degerlendirilebilir. Yani; ¢ikt1 [0,1] araliginda olmali ve bir birim
i¢in tim olas1 sonuglarin toplami 1 olmalidir. BS, modelin tahminledigi olasilik degeri ile
durum degiskeninin gercek degeri arasindaki farkin kareli ortalamasinin beklenen
degeridir. N birimli bir 6rneklem ve her bir X; (i = 1,2,3, ..., N) i¢in ikili sonu¢ tahminini
diisiindiigiimiizde, belirli bir t zamaninda tahmin edilen deger ¥, (t) ve gercek deger y; (t)
olsun. Belirli bir t zamaninda BS’ nin amprik tanimi asagidaki sekildedir (Wang ve ark.,
2019):

-

BS(@) =3 Y [0 ~ (O (48)

i=1

Graf ve ark. tarafindan 1999°da BS kavramim sansiirlii bilgi bulunduran modellerin
performansini degerlendirmek i¢in genisletilmistir. Sansiirlenmis birimleri veri kiimesine
dahil ederken, amprik BS’ye yapilan bireysel katkilar, sansiirlenmis bilgilere gore

yeniden agirliklandirilir. Ardindan BS asagidaki sekilde giincellenebilir:

1 N
BS(® =5 ) wiORO - ni(O (4:9)
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Denklem (4.2) de bulunan w;(t) Denklem (4.3) de verilen sekilde i. birimin agirligini
belirtir. Belirli bir veri kiimesi (X;,y;,1—26;), i =1,2,...,N igin elde edilen G

sansiirleme dagilimimin KM tahmin edicisi dahil edilerek tahmin edilir.

o; .
76 yist

w;(t) = (4.10)

/6() it

Bu agirlik dagilimi ile t zamanindan 6nce sansiirlenen birimlerin agirliklart O olacaktir.
Ancak sansiirlii birimler G’nin hesaplanmasinda kullanildiklarindan dolayr BS’nin
hesaplanmasina dolayli olarak katkida bulunur. t zamaninda sansiirlenmemis birimlerin
agirliklari, tahmini sagkalim olasiliklarinin BS’ sinin hesaplanmasina katkida bulunmasini

saglamak i¢in 1’den biiyiiktiir (Wang ve ark., 2019).
4.2.2 Harrel’in uyum indeksi (Concordance index - C-index)

Sagkalim analizinde ortak bir performans degerlendirme Ol¢iitii Harrel’in uyum indeksi
(Concordance Index-C-index) dir. C-index rasgele secilen herhangi iki gozlem i¢in uyum
olasilig1 olarak tanimlanir. Burada uyum, daha kisa sagkalim siiresine sahip gozlemin
daha biiyiik risk puanina sahip olmasi anlamina gelir. Bu durumda sagkalim siiresi fazla
olan gozlemin ise daha diisiik risk puanina sahip olmasi beklenir. Sansiirlii gézlem,
sanslirlendigi siireden sonra ilgilenilen olayr yasamis herhangi bir gozlemle
karsilagtiritlamaz. Ciinkii sansiirlii gdzlemin ilgilenilen olay1, sansiirsiiz olarak ilgilenilen
olayin meydana geldigi gézlemlerden 6nce veya sonra yasadigi bilinemez. Iki gozlem

icin sagkalim siiresi asagidaki iki senaryo i¢in karsilastirilabilir:

i.  Gozlemlerin her ikisi de sansiirsiizdiir.

ii.  Sansiirsiiz gozlemde ilgilenilen olayin meydana geldigi zaman, sansiirlii g6zlemin
sansiirlenme siiresinden daha kiigliktiir. Tim bu durumlar Sekil 4.1. ve Sekil 4.2
ile gorsellestirilebilir. Siyah daireler sansiirsiiz gézlemleri, kirmizi1 daireler ise

sansiirli gézlemleri temsil etmektedir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 sirasiyla sansiirlii gozlemler olmadan ve sansiirlii gozlemler ile
sagkalim verileri i¢in miimkiin olan olast siralama karsilastirmalarini (gézlemler arasi

mavi ¢gizgiler ile) gdsterir
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Sekil 4.1°de sanstirlii vakalar olmayan sagkalim verilerinde bes gézlem igin (g) =10

olast ikili karsilagtirma vardir. Sekil 4.2°de kirmizi daireler ile temsil edilen sansiirlii
gozlemlerin  varligi nedeniyle 10 olast karsilastirmadan yalnizca 6 tanesi
karsilastirilabilir. Sansiirlii bir gozlem, yalnizca sansiirlenme siiresinden Once olay
meydana gelmis bir goézlemle (6rnegin; y,&y;) karsilastirilabilir. Ancak sansiirlenen
herhangi bir gozlem, sansiir siiresinden sonra (6rnegin; y,&y; ve y,&y,) hem sansiirlii

hem de sansiirsiiz gozlemlerle karsilastirilamaz (Wang ve ark., 2019).
Sekil 4. 2 C-index i¢in sansiirsiiz gozlemlerdeki siralama kisitlamalarinin gosterimi

Sekil 4. 3 C-index i¢in sansiirlii gézlemlerdeki siralama kisitlamalarinin gésterimi

Iki birim i¢in hem gdzlem hem de tahmin degerleri sirasiyla (v, §;) ve (y,, 9,) ikilileri
ile gosterilsin. Burada y; gercek gézlem siiresini ¥; ise tahmin edilen degeri temsil eder.

Birimlerin aralarindaki uyum olasiligi su sekilde hesaplanabilir (Ishwaran ve ark., 2008a):

¢ =Pr(¥; > P2ly1 = y2) (4.11)
C-indeksini hesaplamanin bir¢ok yolu vardir.

(1) i,j €{1,2,...,N} igin num karsilagtirilabilir tiim ¢iftler sayisini, I[.] gosterge
(indicator) fonksiyon, f Cox tabanli modellerde tahmin edilen parametreleri
temsil etmek tizere; modelin ¢iktisi tehlike (hazard) orani oldugunda, (Cox tabanl

modellerle elde edilen sonug gibi) C-index asagidaki sekilde hesaplanabilir:
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1 o
¢=— Z Z 1[X.8 > X;] (4.12)
i:6i=1j:yi<yj

(2) Sagkalim siiresini dogrudan 6grenmeyi amaglayan sagkalim yontemleri i¢in C-
indeksi asagidaki sekilde hesaplanmalidir:

1
¢=— Z z 1[SG;X,) > S@iXi] (4.13)

i:6i=1 ]yl<yj

5.UYGULAMA

5.1 Perakendecilik ve Perakende Stok Yonetimi

Perakendecilik, tiiketicilere kisisel veya ailesel kullanim amaciyla, dogru hizmet veya
iriiniin, dogru fiyat ve zamanda sunulmasi yoluyla deger katan bir dizi isletme
faaliyetidir. Perakendecilik alani rekabetin yogun olarak yasandigi bir alandir. Yogun
rekabet ortaminda isletmeler i¢in basarinin en Onemli faktorii rekabet istiinliigiini
koruyarak, isletmenin karliliginin, devamlilifinin ve gelisiminin siirdiiriilmesi oldugu

bilinmektedir.

Perakende isletmeleri uygun miktarda {iriin tedarikini gergeklestirip tiiketici ihtiyacini
karsilayarak amagclarina ulasabilirler. Nihai tiiketiciye satilmak i¢in perakendecinin elinde
bulundurdugu iirlinlere stok denir. Perakendecilikte stok yonetiminde dinamik dengenin
saglanmasi 6nemlidir. Dogru iiriin, dogru yerde, dogru zamanda, dogru sekilde ve dogru
maliyetle bulundugunda dinamik denge saglanmis olacaktir. Stok sayisinin fazla olmasi,
irlin genisligi ve karliligim etkiledigi gibi stok sayisinin az olmasi da satis ve miisteri
kayiplar iizerinde etkilidir. Ozellikle temek iiriinlerde stok agi1g1 varsa perakendeci isini
iyl yapmiyor demektir. Raflardaki iirliniin durumu ve stok kontrolii miisterilerin karar

vermelerinde dolayli olarak etkilidir (MEB, 2011).

Stok yapilmasi gereken iiriin miktarinin belirlenmesi perakende iirin yoneticinin temel

karar problemlerinden biridir. Stokta bulunmayan bir iirlin yalnizca bu {iriiniin satigini
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engellemekle kalmayip tamamlayici tiriinlerin satisini da engelleyebilir. Miisteri memnun
kalmadigindan dolayr magazadan satin alma islemini ger¢eklestirmeden cikacagi gibi
yasadig1 olumsuz deneyimden dolay1 ayn1 magazayi tercih etme olasilig1 da diisecektir.
Stok miktarinin fazla olmasi durumunda ise perakendeci, magaza alaninin verimsiz
kullanilmasindan dolay1 daha az satis yapma gereginden fazla harcanan zaman ve emek

gibi maliyetlere katlanmak durumunda kalacaktir.

Gegmis donemlere ait detayli satig bilgileri (zaman, fiyat, miktar) her bir {irliniin tahmini
satis miktarinin belirlenmesine yardimci olur. Tahmin edilen gelecek done satis diizeyine
gore stok tedarik edilebilir. Stok yonetimini dogru sekilde gelistiren perakendeci, hangi
iiriiniin ne zaman, hangi miktarda, hangi tiiketici tarafindan satin alimacagini kolayca

tespit edebilir (\Varley, 2006).
5.2 Gere¢ ve Yontem

Uygulamada Tirkiye’de gida perakende alaninda faaliyet goOsteren siipermarket
zincirlerinden birine ait gida e-ticaret sitesinin 16.01.2022 ile 28.09.2022 tarihleri
arasinda kampanya diizenlenen fakat kampanyali satis1 stoklarla siirli olan iirlinlerin
sagkalim olasiliklar1 sagkalim analiz yontemleriyle R programlama dili ile R Studio
gelistirme ortaminda incelenmistir. Yapilan caligmada her bir kampanyali {iriin 15 saat
boyunca gozlemlenmistir. 15 saat sonunda kampanya baslangicinda indirimli olarak
satilmasina karar verilen {iriin stok adeti satis1 gerceklesmezse bu gézlem sanstirlii gozlem

olarak alinmistir.

Uriinlerin; kampanyaya girmeden 6nceki satis fiyat: igin satis, kampanyali fiyati igin
kampanya, kampanyayla birlikte sahip oldugu yiizdelik indirim orani igin oran,
kampanyal1 satilacak {iriin miktari i¢in stok, kampanyadan yararlanabilmek i¢in minimum
yapilmas1 gereken aligveris tutar1 minimum, Urlinlin e-ticaret sitesinde tanimlandigi
kategori icin kategori, kampanyanin uygulama tipi i¢in tip, kampanyanin diizenlendigi
giin i¢in giin, her bir iirliniin izlem siiresi i¢in time ve sonu¢ degiskeni igin status (stok;

tilkkendi=1, tiikenmedi=0) degiskenleri baz alinmistir.

Uygulamada sagdan sansiirlii sagkalim verilerini analiz etmek i¢in KM, Cox Oransal

Hazar regresyon ve RSO yontemleri kullanilarak Cox Oransal regresyon yontemi ve RSO
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yontemi sagkalim analizi i¢in ortak degerlendirme Olgiitii olan C-index performans

degerine gore karsilagtirllmistir. Cox Oransal Hazard regresyon yontemi kullanilarak

olusturulan modelde ¢oklu baglanti probleminin ortadan kaldirilmasinda LASSO

degisken se¢im yontemi kullanilmistir.

5.3 Veri Setine Ait Bulgular

Sekil 5.1°de ¢alisma kapsaminda ele alinan {iriinler i¢in tanimlanan siirekli degiskenlerin

yogunluk grafikleri, Sekil 5.2” de ise her bir siirekli degiskenin kendi i¢inde sansiirlenme

durumuna gore yogunluk grafikleri
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Sekil 5. 2 Sansiirlii ve sansiirsiiz gozlemlerin yogunluklarinin karsilagtirmasi

Calisma kapsaminda ele alinan kampanyali {riinlerin kategorik degiskenlerine ait
ozellikler asagidaki gibidir. Ilk olarak kampanyal {iriinlerin kategori dagilimi, Tablo 5.1

ile verilmistir;

Tablo 5.1°de goriildiigii gibi kampanyali iirlinlerden segilen orneklemin %42,55’i
atistirmalik, %15,6’s1 icecek, %8,51°1 meyve-sebze, %16,31°1 siit ve kahvaltilik,

%17,02’s1 temizlik kategorisinden olugsmaktadir.

Tablo 5. 1 Kampanyali iiriinlerin kategorilere gére dagilimi

Kategori N %
Atistirmalik (atis) 60 42,55
Icecek 22 15,60
MeyveSebze (ms) 12 8,51
StitveKahvaltilik (sk) 23 16,31
Temizlik 24 17,02
Toplam 141 100

Sekil 5.3’de gorildiigli gibi atistirmalik kategorisinde bulunan iirtinlerin 34, igecek
kategorisinde bulunan iiriinlerin 6, meyve-sebze kategorisinde bulunan iirlinlerin 8, siit
ve kahvaltilik kategorisinde bulunan iriinlerin 12, temizlik kategorisinde bulunan
tiriinlerin ise 7 tanesinde, gdzlem siiresinde kampanyali stok miktarinda {irlin satisi

gerceklesmis ve stok tiikkenmistir.

Atistirmalik kategorisinde bulunan tiriinlerin 26, igecek kategorisinde bulunan {iriinlerin
16, meyve-sebze kategorisinde bulunan iirlinlerin 4, siit ve kahvaltilik kategorisinde
bulunan iiriinlerin 11, temizlik kategorisinde bulunan iiriinlerin ise 17 tanesinde ise
gozlem siliresinde kampanyali stok miktarinda {iriin satis1 gergeklesmemis ve bu

gozlemlerin sagkalim stireleri sanstirlenmistir.
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Kategorilerin Stati Dagilimi
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Sekil 5. 3 Kategoriler bazinda statii dagilimi

Tablo 5.2’de goriildiigii gibi kampanyali iiriinlerden se¢ilen 6rneklemin %89,36’sinda

gorinan, %10,64’linde bedava tipinde kampanya diizenlenmistir.

Tablo 5. 2 Kampanyali iiriinlerin kampanya tipine gore dagilimlari

Tip N %
Gorinan 126 89,36
Bedava 15 10,64

Toplam 141 100

Sekil 5.4’de goriildiigii gibi gérinan uygulama tipinde kampanyaya giren {irlinlerin 59,
bedava tipinde kampanyaya giren {iriinlerin 8 tanesinde, gozlem siiresinde kampanyali

stok miktarinda iiriin satis1 ger¢eklesmis ve stok tilkenmistir.

Gorinan uygulama tipinde kampanyaya giren triinlerin 67, bedava tipinde kampanyaya
giren {riinlerin 7 tanesinde gozlem siiresinde kampanyali stok miktarinda iiriin satist

gerceklesmemis ve bu gozlemlerin sagkalim siireleri sansiirlenmistir.
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Kampanya Tiplerine Gore Statii Dagihimi
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Sekil 5. 4 Kampanya tipi bazinda statii dagilimi

Tablo 5.3’de goriildiigii gibi kampanyali iirinlerden segilen 6rneklemin %57,45’inde

tiriinlere kampanya hafta i¢i %42,55’ine ise hafta sonu uygulanmustir.

Tablo 5. 3 Kampanyali iiriinlerin kampanya giiniine gére dagilimlar

Gin N %
Haftaici 81 57,45
Haftasonu 60 42,55
Toplam 141 100

Sekil 5.5’de goriildiigii gibi hafta i¢ci kampanyaya giren iirlinlerin 33, hafta sonu
kampanyaya giren lriinlerin 34 tanesinde gozlem siiresinde kampanyali stok miktarinda

iiriin satis1 gerceklesmis ve stok tiitkenmistir.

Hafta i¢i kampanyaya giren iriinlerin 48, hafta sonu kampanyaya giren iiriinlerin 26
tanesinde go6zlem siiresinde kampanyali stok miktarinda iiriin satis1 ger¢eklesmemis ve

bu gozlemlerin sagkalim siireleri sansiirlenmistir.

Tablo 5.4 incelendiginde, sansiirlii degerler olayin iiriinlerin ne kadarinda gozlem siiresi
icerisinde meydana gelmedigini belirtmektedir. Kampanyali {iriinlerin %47,52’sinde
olayin meydana geldigi %52,48’inde ise olayin meydana gelmedi goriilmektedir. Bagka
bir ifadeyle kampanya tanimlanan iiriinlerin %47,52’sinde gézlem siiresinde kampanyaya

tanimlanan stok miktari tiikenmis, %52,48’inde ise stok tiikenmemistir.
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Sekil 5. 5 Kampanya giinii bazinda statii dagilim1

Tablo 5. 4 Kampanyali iiriinlerin stok durumuna gore statii dagilimi

Stok N %
Tikendi 67 47,52
Sansur 74 52,48
Toplam 141 100

5.4 Uygulama Sonuglar:

Kampanyali iiriinlerin kategori degiskeni bazinda, saatlere gore sagkalim olasiliklari
Sekil 5.6 ile verilmistir. Ornegin; atisirmalik kategorisindeki {iriinler icin 13. saatte
sagkalim olasilig1 0,06 hatayla %43 iken, icecek kategorisindeki iiriinler i¢in sagkalim
olasilig1 0,1 hatayla %73, meyve ve sebze kategorisindeki {irlinler i¢in sagkalim olasilig
0,1 hatayla %33, siit ve kahvaltilik kategorisindeki iiriinler i¢in sagkalim olasilig1 0,1
hatayla %47, temizlik kategorisindeki iriinler igin sagkalim olasilig1 0,1 hatayla %71

olarak hesaplanir.
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Sekil 5.6 Kampanyal1 {irlinlerin kategorilerine gore sagkalim olasiliklari

Sekil 5.7°de kategori degiskeninin sagkalim siiresi lizerindeki etkisini veren Kaplan-
Meier analiziyle elde edilen grafiktir. Kategori degiskenine gore kampanyali tirlinlerin
sagkalim siirelerinin esitligini kiyaslamak i¢in Log-Rank testi kullanilmistir. Sekil 5.7°de

gorildiigii tizere kategorilerin sagkalim siireleri arasindaki fark Log-Rank test
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Sekil 5. 7 Kategori degiskenine gore sagkalim olasiliklar1 Kaplan-Meier grafigi

Kamlatif Hazard

Sekil 5. 8 Kategori degiskenine iliskin hazard grafigi

Kampanyali tiriinlerin kampanya tipi degiskeni bazinda saatlere gore sagkalim olasiliklar
Sekil 5.9 ile verilmistir. Sekil 5.9 incelendiginde 6rnegin; bedava kampanya kurgusunda
indirime giren iirlinler i¢in 9. saatte sagkalim olasilig1 0,1 hatayla %53 iken, gor inan
kampanya kurgusunda indirime giren triinler i¢in sagkalim olasilig1 0,04 hatayla %69

oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.10 tip degiskeninin sagkalim siiresi iizerindeki etkisini veren Kaplan-Meier
analiziyle elde edilen grafiktir. Kategori degiskenine gore kampanyali iirtinlerin sagkalim
stirelerinin esitligini kiyaslamak i¢in Log-Rank testi kullanilmistir. Sekil 5.10°da
goriildiigii tizere kampanya tipinin sagkalim siireleri arasindaki fark Log-Rank test

istatistigine gore anlamli degildir (p>0,05).
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strata(tip)=bedava
time n.risk n.event survival std.err Tower 95% CI upper 95% CI

3 15 1 0.933 0.0644 0.815 1.000
5 14 3 0.733 0.1142 0.540 0.995
6 11 1 0.667 0.1217 0.466 0.953
7 10 1 0.600 0.1265 0.397 0.907
9 9 1 0.533 0.1288 0.332 0.856
11 8 1 0.467 0.1288 0.272 0.802

strata(tip)=gérinan
time n.risk n.event survival std.err Tower 95% CI upper 95% CI

2 126 1 0.992 0.0079 0.977 1.000
3 125 5 0.952 0.0190 0.916 0.990
4 120 2 0.937 0.0217 0.895 0.980
5 118 5 0.897 0.0271 0.845 0.952
] 113 4 0.865 0.0304 0.807 0.927
7 109 3 0.841 0.0326 0.780 0.908
8 106 7 0.786 0.0366 0.717 0.861
9 99 11 0.698 0.0409 0.623 0.783
10 88 6 0.651 0.0425 0.573 0.740
11 82 8 0.587 0.0439 0.507 0.680
12 74 2 0.571 0.0441 0.491 0.665
13 72 5 0.532 0.0445 0.451 0.626

Sekil 5. 9 Kampanyal iiriinlerin kampanya tipine gore sagkalim olasiliklar
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Sekil 5. 10 Tip degiskenine gore sagkalim olasiliklar1 Kaplan-Meier grafigi
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Sekil 5. 11 Tip degiskenine iliskin hazard grafigi

Kampanyali {iriinlerin kampanya giinii degiskeni bazinda saatlere gore sagkalim
olasiliklar1 Sekil 5.12 ile verilmistir. Sekil 5.12 incelendiginde ornegin; hafta ici
kampanyaya giren tiriinler i¢in 13. saatte sagkalim olasilig1 0,05 hatayla %59 iken, hafta
sonu kampanyaya giren {iriinler igin sagkalim olasiligi 0,06 hatayla %43 oldugu

goriilmektedir.

strata(giin)=haftaig¢i
time n.risk n.event survival std.err lower 95% CT upper 95% CI

3 81 2 0.975 0.0172 0.942 1.000
6 79 3 0.938 0.0267 0.887 0.992
7 76 2 0.914 0.0312 0.854 0.977
8 74 5 0.852 0.0395 0.778 0.933
9 69 6 0.778 0.0462 0.692 0.874
10 63 3 0.741 0.0487 0.651 0.843
11 60 7 0.654 0.0528 0.559 0.767
12 53 1 0.642 0.0533 0.546 0.755
13 52 4 0.593 0.0546 0.495 0.710

strata(giin)=haftasonu
time n.risk n.event survival std.err Tower 95% CI upper 95% CI

2 60 1 0.983 0.0165 0.951 1.000
3 59 6 0.883 0.0414 0. 806 0.968
4 53 2 0.850 0.0461 0.764 0.945
5 51 6 0.750 0.0559 0.648 0.868
6 45 2 0.717 0.0582 0.611 0.840
7 43 2 0.683 0.0601 0.575 0.812
8 41 2 0.650 0.0616 0.540 0.783
9 39 6 0.550 0.0642 0.437 0.691
10 33 3 0.500 0.0645 0.388 0.644
11 30 2 0.467 0.0644 0.356 0.612
12 28 1 0.450 0.0642 0.340 0.595
13 27 1 0.433 0.0640 0.324 0.579

Sekil 5. 12 Kampanyali iriinlerin kampanya giinline gore sagkalim olasiliklar1
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Sekil 5. 13 Giin degiskenine gore sagkalim olasiliklar1 Kaplan-Meier grafigi

Sekil 5.13 giin degiskeninin sagkalim siiresi iizerindeki etkisini veren Kaplan-Meier
analiziyle elde edilen grafiktir. Giin degiskenine gore kampanyali iiriinlerin sagkalim
sirelerinin esitligini kiyaslamak i¢in Log-Rank testi kullanilmistir. Sekil 5.13’de

goriildiigii tizere kampanya giliniiniin sagkalim stireleri arasindaki fark Log-Rank test

istatistigine gore anlamlidir (p<0,05).

Sekil 5. 14 Giin degiskenine iliskin hazard grafigi

Sekil 5.15 stok degiskeninin sagkalim siiresi tizerindeki etkisini veren Kaplan-Meier
analiziyle elde edilen grafiktir. Stok degiskenine gore kampanyali iriinlerin sagkalim
siirelerinin esitligini kiyaslamak i¢in Log-Rank testi kullanilmistir. Sekil 5.15°de

goriildiigii lizere kampanya iiriin stogunun sagkalim siireleri arasindaki fark Log-Rank

test istatistigine gore anlamlidir (p<0,05).
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Sekil 5. 15 Stok degiskenine gore sagkalim olasiliklar1 Kaplan-Meier grafigi

Sekil 5.16 kampanyaya tanimlanan indirim orani i¢in indirim degiskeninin sagkalim
sliresi lizerindeki etkisini veren Kaplan-Meier analiziyle elde edilen grafiktir. Oran
degiskenine gore kampanyali {irlinlerin sagkalim siirelerinin esitligini kiyaslamak icin
Log-Rank testi kullanilmistir. Sekil 5.16°da goriildiigli lizere indirim oranina gore

sagkalim stireleri arasindaki fark Log-Rank test istatistigine gore anlamlidir (p<0,05).
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Sekil 5. 16 Oran degiskenine gore sagkalim olasiliklar1 Kaplan-Meier grafigi

Sekil 5.17 kampanya tanimlanan {riinlerin kampanyali satis fiyatin1 temsil eden
kampanya degiskeninin sagkalim siiresi tizerindeki etkisini veren Kaplan-Meier
analiziyle elde edilen grafiktir. Kampanya degiskenine gore kampanyali {irlinlerin

sagkalim siirelerinin esitligini kiyaslamak i¢cin Log-Rank testi kullanilmistir. Sekil
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5.17°da gorildiigii iizere kampanyali satis fiyatina gore sagkalim siireleri arasindaki fark

Log-Rank test istatistigine gore anlamli degildir (p>0,05).
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Sekil 5. 17 Kampanya degiskeni Kaplan-Meier grafigi

Sekil 5.18, kampanyadan yararlanabilmek i¢in yapilmasi gereken minimum aligveris
tutarini temsil eden minimum degiskeninin sagkalim siiresi tizerindeki etkisini veren
Kaplan-Meier analiziyle elde edilen grafiktir. Minimum degiskenine gore kampanyali
tirtinlerin sagkalim siirelerinin esitligini kiyaslamak i¢in Log-Rank testi kullanilmistir.
Sekil 5.18’da goriildiigii lizere indirim oranina gore sagkalim siireleri arasindaki fark Log-

Rank test istatistigine gore anlamlhidir (p>0,05).
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Sekil 5. 18 Minimum degiskeni Kaplan-Meier grafigi

Sekil 5.19 {iriiniin kampanyayla birlikte satisa sunuldugu satis degiskeninin sagkalim

stiresi iizerindeki etkisini veren Kaplan-Meier analiziyle elde edilen grafiktir. Satis
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degiskenine gore kampanyali iirlinlerin sagkalim siirelerinin esitligini kiyaslamak igin

Log-Rank testi kullanilmigtir. Sekil 5.19°da goriildiigii izere kampanyali satis fiyatina

gore sagkalim siireleri arasindaki fark Log-Rank test istatistigine

(p>0,05).
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Sekil 5. 19 Satis degiskeni Kaplan-Meier grafigi

10 5

coef exp(coef) se(coef) z Pri=lzl)

satis 0.1936159 1.2136301 0.0734504 2.636 0.00839 **
oran -0.0119405 0.9881305 0.0443276 -0.269 0.78765
stok -0.0013343 0.9986666 0.0002668 -5.002 5.69e-07 ***
minimum -0.0459464 0.9550932 0.0177241 -2.592 0.00953 **
kategoriicecek -1.2526295 0.2857524 0.5548322 -2.258 0.02397 *
kategorimeyvesehze 1.8799041 6.5528764 0.5764513 3.261 0.00111 **
kategorisutvekahvaltil1ik 0.3743241 1.4540083 0.4708175 0.795 0.42658
kategoritemizlik -0.5757644 0.5622749 0.4330683 -1.330 0.18368
tipgdrinan -0.0368742 0.9637974 1.0149240 -0.036 0.97102
glinhaftasonu 0.2388001 1.2697247 0.2671180 0.894 0.37133
kampanya -0.5639721 0.5689447 0.2377425 -2.372 0.01768 *
Signif. codes: 0 ****’ (.001 “**’ 0.01L ‘*’ 0.05 .7 0.1 * ' 1

exp(coef) exp(-coef) Tower .95 upper .95
satis 1.2136 0.8240  1.05091 1.4015
oran 0.9881 1.0120  0.90590 1.0778
stok 0.9987 1.0013  0.99814 0.9992
minimum 0.9551 1.0470  0.92248 0.9889
kategoriicecek 0.2858 3.4995  0.09632 0.8477
kategorimeyvesehze 6.5529 0.1526  2.11717  20.2819
kategorisitvekahvaltilk 1.4540 0.0878 0.57784 3.0587
kategoritemizlik 0.5623 1.7785  0.24061 1.3139
tipgorinan 0.9638 1.0376  0.13185 7.0452
gunhaftasonu 1.2697 0.7876  0.75221 2.1433
kampanya 0.5689 1.7576  0.35703 0.9066
Concordance= 0.785 (se = 0.028 )
Likelihood ratio test= 68.21 on 11 df, p=3e-10
wald test = 53.56 on 11 df, p=1le-07
score (logrank) test = 56.06 on 11 df, p=5e-08

Sekil 5. 20 Tiim degiskenlerle kurulan Cox regresyon analizi ¢iktilari

Sekil 5.20°de analiz sonuglar1 gosterilen Cox regresyon analizinde kullanilan bagimsiz

degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti(multicollinearity) probleminin kontrolii igin her bir

degisken i¢in Tablo 5.5’de Varyans Enflasyon Faktorii (Variance Inflation Factors-VIF)
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hesaplanmistir. VIF’ ler iki ve daha fazla ¢oklu baglantinin varliini varligini gostermede

yararli olabilecek en iyi 6l¢iilerden biridir.

VIF degerlerinin 5 ya da 10’un iizerinde olmasi giiglii coklu baglantinin bir géstergesidir
ve ilgili degiskenlere iliskin regresyon katsayilarina giivenilmemesi gerektigini bildirir.
Sekil 5.5 de goriildiigi tizere minimum, kategori ve tip degiskenlerine ait VIF’ler 5’den
satig ve oran degiskenine ait VIF’ler ise 10’dan biiyiiktiir. Coklu baglanti probleminin
iistesinden gelebilmek i¢in veri setine LASSO yo6netimi uygulanarak degisken se¢imi
yapilmistir. LASSO yoOntemine gore satig, tip ve kampanya degiskenleri ilgisiz

degiskenlerdir ve bu degiskenlerin katsayilari sifira esit olmalidir.

Tablo 5. 5 Tiim bagimsiz degiskenler i¢in VIF’ler

degisken VIF
satis 39,289
oran 14,825
stok 2,725
minimum 5,102
kategori 7,094
tip 7,236
giin 1,186

LASSO degisken secim sonuglarina gore satis, tip, kampanya degisken katsayilar sifir
olarak alinarak kurulacak modelde ¢oklu baglanti1 problemi ortadan kalkacaktir. Oran,
stok, minimum, kategori, giin degiskenleriyle yeniden model kurulmustur. Modele ait

sonuglar Sekil 5.21°de gosterilmistir.

Tablo 5. 6 LASSO degisken se¢imi

degisken sO
satis .
oran 0,0382
stok -0,009
kategoriigecek -0,017
kategori meyvesebze -0,739
kategorisiitvekahvaltilik 1,272
kategoritemizlik 0,322
tipgdrinan .
giinhaftasonu -0,220
kampanya
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Oran, stok, minimum, kategori degiskenleriyle kurulan modelde bagimsiz degiskenler

arasindaki ¢oklu baglanti probleminin kontrolii i¢in VIF’ler Tablo 5.7°de gosterilmistir.

Bagimsiz degislerin VIF’leri ¢oklu baglanti

gostermektedir. LASSO degisken secimi ile birlikte

n= 141, number of events= 67

probleminin

ortadan kalktigini

Y

%k

coef exp(coef) se(coef) z Pr(=|z|)

oran 0.0532884 1.0547337 0.0195293 2.729 0.00636 *
stok -0.0014282 0.9985728 0.0002682 -5.324 1.0le-07
minimum -0.0270757 0.9732876 0.0142332 -1.902 0.05713
kategoriicecek -0.9963684 0.3692179 0.4697582 -2.121 0.03392 *
kategorimeyvesebze 2.1193749 8.3259310 0.5428266 3.904 9.45e-05
kategorisitvekahvaltil1k 0.7369647 2.0895834 0.3805768 1.936 0.05281 .
kategoritemizlik -0.3413990 0.7107752 0.4243086 -0.805 0.42105
gunhaftasonu 0.2843354 1.3288785 0.2540930 1.119 0.26313
Signif. codes: 0 *¥**’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “." 0.1 * "1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95
oran 1.0547 0.9481 1.0151 1.0959
stok 0.9986 1.0014 0.9980 0.9991
minimum 0.9733 1.0274 0.9465 1.0008
kategoriicecek 0.3692 2.7084 0.1470 0.9271
kategorimeyvesebze 8.3259 0.1201 2.8733 24.1261
kategorisutvekahvaltil1k 2.0896 0.4786 0.9911 4.4056
kategoritemizlik 0.7108 1.4069 0.3094 1.6327
glnhaftasonu 1.3289 0.7525 0.8076 2.1866

Concordance= 0.774 (se = 0.03 )

Likelihood ratio test= 61.12 on 8 df, p=3e-10
Wald test = 46.15 on 8 df, p=2e-07
Score (logrank) test = 47.07 on 8 df, p=le-07

Sekil 5. 21 LASSO-Cox model sonuglari

Tablo 5. 7 LASSO-Cox yontemi bagimsiz degiskenlere ait VIF’ler

degisken VIF
oran 3,331
stok 2,878
minimum 2,929
kategori 2,443
giin 1,074

Oran, stok, minimum, kategori, giin degiskenleriyle olusturulan Cox regresyon analizi

sonuglarma gore giin degiskeninin stok tiikenme siiresi lizerinde anlamli bir etkisi

bulunmamaktadir. Giin degiskenini ¢ikartarak oran stok minimum ve kategori

degiskenleriyle kurulan Cox regresyon analiz sonuglart Sekil 5.22°deki sekildedir.
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n= 141, number of events= 67

coef exp(coef) se(coef) z Pr(=|z|)
oran 0.0563691 1.0579881 0.0192556 2.927 0.00342 ¥**
stok -0.0014548 0.9985462 0.0002663 -5.462 4.70e-08 #*#**
minimum -0.0265618 0.9737879 0.0139249 -1.907 0.05646 .
kategoriigecek -0.9752535 0.3770967 0.4689940 -2.079 0.03758 *
kategorimeyvesebze 2.2173359 9.1828344 0.5367892 4.131 3.62e-05 *#*
kategorisutvekahvaltilik 0.7240170 2.0627025 0.3799297 1.906 0.05669 .
kategoritemizlik -0.3810709 0.6831294 0.4226320 -0.902 0.36724
Signif. codes: 0 *#***’ 0,001 ***’ 0.01 “*” 0.05 *." 0.1 ¢ " 1

exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

oran 1.0580 0.9452 1.0188 1.0987
stok 0.9985 1.0015 0.9980 0.9991
minimum 0.9738 1.0269 0.9476 1.0007
kategoriicecek 0.3771 2.6518 0.1504 0.9455
kategorimeyvesebze 9.1828 0.1089 3.2067 26.2962
kategorisitvekahvaltil1k 2.0027 0.4848 0.979% 4.3434
kategoritemizlik 0.6831 1.4639 0.2984 1.5640

Concordance= 0.762 (se = 0.031 )

Likelihood ratio test= 59.88 on 7 df, p=2e-10
wald test =45.42 on 7 df, p=1le-07
score (logrank) test = 45.34 on 7 df, p=1le-07

Sekil 5. 22 Oran, stok, minimum ve kategori degiskenleri Cox regresyon modeli

Tablo 5.8’de oran, stok, minimum degiskenlerine ait VIF’ler verilmistir. Tablo 5.8
incelendiginde tiim degiskenler icin VIF degerleri 5’den kiiciik goriilmektedir. Sekil
5.22°de kurulan Cox regresyon modelinde ¢oklu baglanti problemi yoktur ve kurulan
model Likelihood ratio, Wald ve Score testlerine gore anlamhdir (p<0,05) Sagkalim
analiz yontemleri ortak degerlendirme o6l¢iitii olan C-index degeri ise 0,76 olarak

bulunmustur.

Tablo 5. 8 Oran, stok, minimum ve kategori bagimsiz degiskenlerine ait VIF’ler

degisken VIF
oran 3,158
stok 2,777
minimum 3,697
kategori 2,336

Cox oransal hazard modelinin saglamasi gereken en Onemli varsayim oransalligin
saglanmasidir. Tablo 5.9 incelendiginde GLOBAL deger 0,153 olarak goriilmektedir.

Bulunan bu degere gore oransalligin saglanmadigi varsayimi reddedilir.(p>0,05)
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Tablo 5. 9 Cox regresyon modeli oransallik varsayimi igin degerler

degisken chisq df p
oran 2,20 1 0,138
stok 1,80 1 0,179
minimum 4,49 1 0,034
kategori 4,47 4 0,346
GLOBAL 10,69 7 0,153
Global Schoenfeld Test p: 0.1529
Schoenfeld Individual Test p: 0.1382 Schoenfeld Individual Test p: 0.1792
e 0.010
g 05 ) éooos _____
I LA s S S B S Ll [N S R S
g : %-uoos .
o 08 m-uom
-0.015
35 53 6.5 82 92 98 1 12 35 53 6.5 8.2 82 98 1 12
Time Time
Schoenfeld Individual Test p: 0.0341 Schoenfeld Individual Test p: 0.3459
101 -
E o4 5 e, e
E g R—
S El B . .
B ool g L3} bt 5 o e
B 04 & 5 ’ e
35 53 6.5 8.2 92 98 11 12 35 53 6.5 8.2 82 98 11 12
Time Time

Sekil 5. 23 Schoenfeld artiklarina ait grafikler

Rasgele sagkalim ormanlar1-RSO yontemi i¢in ranger paketi kullanilmigtir. Ranger paketi
sagkalim ormanlarin1 desteklemektedir. Sagkalim ormanlar1 Ishwaran ve ark. tarafindan

gelistirilen rasgele sagkalim ormanlar1 yontemindeki gibi uygulanir.

RSO yontemi kullanilarak yapilan ilk modelde tiim bagimsiz degiskenler kullanilmistir.
Log-rank ayirma kriteri kullanilarak yapilan bu modelde degiskenlerin 6nem degerleri
Tablo 5.10° da verilmistir. Tablo 5.10 incelendiginde RSO yontemine gore dnemli olan
ilk ti¢ degisken oran, minimum ve stok degiskenleri olarak siralanabilir. Sekil 5.22°de
sonuglart verilen nihai Cox oransal regresyon modeline gére oran, stok, minimum
degiskenleri stok tlikenmesi iizerinde anlamli degiskenler olarak bulunmustu. RSO

yontemi de Cox oransal regresyon yontemini destekler niteliktedir.
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Tablo 5. 10 RSO yontemi degisken 6nem degerleri

degisken Onem
oran 0,0917
minimum  0,0636
stok 0,0576
satis 0,0337
kategori  0,0198
gln 0,0134

Ranger paketi sagkalim analizinde ortak bir performans degerlendirme 6l¢iitii olan C-
index kullanir. Tiim degiskenlerin modele dahil edilerek kuruldugu ilk modelde log-rank
ayirma kriteri kullanilmistir. Bu model i¢in modelin test verisindeki hata orani1 %24 olup,

C-index degeri 0,76 olarak bulunmustur.

Oransal hazard varsayimin saglandigi degiskenlerle kurulan Sekil’ 5.22’de sonuglari
verilen Cox oransal hazard regresyon yontemindeki degiskenler olusturulan RSO
yonteminde ayirma kriteri olarak log-rank ayirma kriteri kullanilmistir. Bu model i¢in C-
index degeri ise 0,75 olarak bulunmustur. Ayn1 degiskenlerle kurulan Cox oransal hazard
regresyon analizi i¢in bu deger 0,76 olarak goriilmektedir. Sekil 5.24’de yapilan
uygulama c¢alismasinda kullanilan tiim modellere ait ortalama sagkalim egrileri

gosterilmektedir.

| @ piot zoom - 0 X

Sagkalim Egrilerinin Karsilastirmasi

Model

RSF(COH)

Time

Sekil 5. 24 Yontemlere gore sagkalim egrilerinin karsilastiriimasi
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7.TARTISMA VE SONUC

Yogun rekabet ortami bulunan perakende alaninda isletmeler i¢in basarinin en 6nemli
faktorii rekabet istiinliigiinii koruyarak, isletmenin karliliginin, devamliliginin ve
gelisiminin slirdiiriilmesi oldugu bilinmektedir. Perakende isletmeleri uygun miktarda
iriin tedarikini gerceklestirip tiiketici ihtiyacini karsilayarak amaglarina ulasabilirler.
Nihai tiiketiciye satilmak i¢in perakendecinin elinde bulundurdugu {irtinlere stok denir.

Perakendecilikte stok yonetiminde dinamik dengenin saglanmasi 6nemlidir.

Bu noktadan hareketle Tiirkiye’ de gida perakende alaninda faaliyet gdsteren siipermarket
zincirlerinden birine ait gida e-ticaret sitesinin 16.01.2022 ile 28.09.2022 tarihleri
arasinda kampanya diizenlenen fakat kampanyali satist stoklarla sinirlt olan tiriinlerin
sagkalim olasiliklar1 ve sagkalim olasiliklarna etki eden degiskenler sagkalim analiz
yontemleriyle incelenmistir. Kampanya tanimlanan her bir {iriin i¢in takip siiresi olarak
15 saat alinmigtir. Takip stiresi sonlandiginda her bir iirlin i¢in ¢alisma baslangicinda
belirlenen stok adeti satis1 yapilamamissa bu gézlem sansiirlii gézlem olarak kabul
edilmistir. Bu kapsamda Kaplan Meier, Cox Oransal Hazard Regresyon yontemi,
degisken se¢imi icin LASSO ve topluluk makine 6grenmesi yontemi olan sagkalim agag
yontemlerinden Rasgele Sagkalim Agaclari kullanilmustir. ilgilenilen olay indirimli
kampanya trlinlerinin stok tiikenme zamani oldugundan degiskenlerin sag kalma

tizerindeki etkileri arastirilmistir.

Parametrik olmayan sagkalim analiz yontemi olan Kaplan-Meier kullanilarak her bir
degisken i¢in sagkalim egrileri ¢izdirilmistir. Kategori, giin, stok, oran, kampanya,
minimum, satig degiskenleri i¢cin Kaplan-Meier egrilerinin Log-rank test istatistigine gore
anlaml olarak farklilik gosterdigi ortaya konulmustur. Tiim degiskenler kullanilarak
yapilan Cox regresyon analizinde Kaplan-Meier analizini destekler nitelikte satis, stok,
minimum, kampanya degiskenleri anlamli bulunmustur. Ancak degiskenlere ait VIF’ler
hesaplandiginda degiskenlerin birbirleriyle iliskili oldugu gosterilmistir. Modelde
meydana gelen c¢oklu baglanti problemi LASSO degisken se¢im yontemiyle ortadan
kaldirilmistir. Analizler sonucunda; modelde kullanilan degiskenler arasinda coklu
baglant1 problemi bulunmayan ve oransal hazard varsayiminin saglandigi Cox Oransal

Hazard regresyon modeline gore; oran, stok, minimum, kategori siit ve kahvaltilik,
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kategori meyve ve sebze, kategori atistirmalik degiskenleri anlamli bulunmustur
(p<0,05). Cox Oransal Hazard regresyon modelinden elde edilen S katsayilari ise
kampanyayla birlikte {irline uygulanan indirim oranini temsil eden oran degiskeni i¢in
indirim oranindaki artis, kampanyadan yararlanmak i¢in yapilmasi gereken minimum
aligveris tutarindaki azalis ve kampanyaya tanimlanan stok miktarindaki azalisin sonug
degiskeni olan stok tiikkenme siiresini hizlandiracagini gostermektedir. Bu model igin
ortak sagkalim degerlendirme Olgiitii olan C-index degeri 0,76 olarak bulunmustur.
Parametrik olmayan sagkalim analiz yontemi olan Kaplan-Meier kullanilarak her bir

degisken i¢in sagkalim egrileri ¢izdirilmistir.

Kaplan-Meier ve Cox Oransal Hazard regresyon analizi sagkalim verilerini analiz etmek
icin kullanilan geleneksellesmis istatistiksel yontemlerdir. Ancak Cox regresyonunun
varsayimlarint kabul etmek gercek diinya uygulamalari i¢in ¢ogu zaman miimkiin
degildir. Bu nedenle, sansiirli sagkalim verilerini dogrusal olmayan log risk
fonksiyonlarmma uydurmak i¢in zengin bir sagkalim modelleri ailesine ihtiyag
duyulmustur. Makine Ogrenmesi yontemleri, son donemde yapilan arastirmalarla
dogrusal olmayan iligkileri modelleme ve tahminleme performansi agisindan 6nemli
basarilar elde ederek birgok farkli alanda popiiler hale gelmislerdir. Son yillarda
sanslirlenmis gozlemlerle basa ¢ikarak bu gozlemlere iligkin tahminleme yapmak i¢in bir
dizi gelismis makine 6grenmesi yontemi onerilmistir.. Bu nedenle sagkalim analizinde
kullanilan geleneksel istatistiksel yontemleri makine 6grenmesi yontemleriyle degistirme

fikri caziptir.

Breiman 2001°de topluluk 6grenme siirecine rastgelelik enjekte ederek RO adi verilen
yontemi tanitmistir (Brieman, 2001). RO yontemi kullanilarak yapilan ilk ¢alismalarda,
regresyon ve siniflandirma problemlerine odaklanilmistir. RSO yontemi, Ishwaran ve ark.
tarafindan 2008’de sag sansiirlii sagkalim verilerinin analizinde kullanilmak iizere RO
yonteminin genisletilmesiyle tanitilmistir (Wang ve ark.,, 2019). Yapilan bu tez
calismasinda RSO yontemi kullanilarak yapilan ilk modelde tiim bagimsiz degiskenler
kullanilmistir. Log-rank ayirma kriteri kullanilarak yapilan bu modelde oran minimum ve
stok degerlerinin en 6nemli degiskenler oldugu goriilmektedir. Cox oransal regresyon
modeline gore oran, stok, minimum degiskenleri stok tiikenmesi iizerinde anlamli

degiskenler olarak bulunmustu. RSO yoéntemi de Cox oransal regresyon yontemini
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destekler niteliktedir. Oransal hazard varsayimin saglandigi Cox oransal hazard regresyon
yontemindeki degiskenler kullanilarak olusturulan RSO yonteminde ayirma kriteri
olarak log-rank ayirma kriteri kullanilmistir. Bu model igin C-index degeri ise 0,75 olarak
bulunmustur. Ayni degiskenlerle kurulan Cox oransal hazard regresyon analizi i¢in bu
deger 0,76 olarak goriilmektedir. Son olarak Cox Oransal Hazar regresyon, LASSOCOX,
tim degiskenler kullanilarak olusturulan RSO, oransal hazard varsayiminin saglandig
degiskenlerle olusturulan RSO ve KM yontemi i¢in sagkalim egrileri olusturularak

karsilastirilmistir.
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