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Ozet

Cox regresyon modeli, temel olarak, hastalarin sagkalim siiresi ile bir veya daha fazla
faktorlerin yasam siireleri iizerindeki etkilerini incelemek amaciyla yaygin olarak kullanilan
bir regresyon modelidir. Yiiksek sayidaki verilerin olusu, verilerde dogrusal olmayan durum,
yuksek derecede etkilesim ve yiiksek boyutlu iliskileri agiklamada kullanilabilecek Cox
Regresyon yontemine alternatif olarak  makine o&grenme yontemleri kullanilmaya
baslamlmistir. Bu calismada, veri seti Ondokuz Mayis Universitesi gogiis hastaliklari
servisinde yatmakta olan akut l6semi hastalarindan elde edilmistir. Analizden 6nce, c¢ikti
degiskenin kategorisindeki dengesizligi diizeltmek i¢in sentetik azinhik asir1 drnekleme
(Smote) yontemi uygulandi. Daha sonra, her hastanin riskini belirmek i¢in rastgele orman ve
Cox Regresyon yontemleri kullanilmistir. Bu iki yéntem uyum indeks, roc egrisinin altinda
elde edilen alan (AUC) ve hata oranina gore karsilastirilmistir. Sonug olarak, rastgele orman
sagkalim analizinde Cox regresyonuna alternatif bir ydntem olarak kullanabilir.

Anahtar Kelimeler: Rastgele orman, Smote tekrar 6rnekleme, Cox regresyon,Dengesiz veri seti

Comparison of Cox Regression and Random Forest Methods Survival
Data with Imbalanced Data Set

Abstract

The Cox proportional-hazards model is essentially a regression model commonly used
statistical in medical research for investigating the association between the survival time of
patients and one or more factors. Alternative machine learning methods were introduced to
the Cox Regression method, which can be used to explain the high number of data, nonlinear
status, higher-order interactions and high dimensional covariates. In this study, patients who
have been in Chest diseases service in the Hospital of Ondokuz Mayis University. Before
analysis, the smote sampling method was applied because the categories of the output
variable were unbalanced. In this study, Random Forest and Cox Regression were used to
determine the risk of each patient in leukemia. These two methods are compared to the C-
index, area under the ROC curve (AUC) and error rate. According to the result, it was found
that random forest is used as an alternative to Cox regression in survival analysis.
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* [letisim e-posta: pelin.akin@omu.edu.tr
** Bu galismanin bir kismi Il. International Conference on Data Science and Applications 2019'da s6zlii olarak sunulmustur.

21


mailto:pelin.akin@omu.edu.tr

Veri Bilim Derg, 3(1), 21-25, 2020

1 Giris

Tibbi arastirmalarda klasik istatistik yontemlerini kullanmak
bazen yetersiz kalmaktadir. Bunun temel nedeni sansiirlii veri
icermesidir. Sansiirlii veri, bir bireyin sagkalim siiresi
hakkinda her zaman tam bir bilgiye ulagilamayabilir. Sansiirli
veri olmasinin genellikle ii¢c nedeni vardir. ilki, birey gézlem
esnasinda olebilir. Ikincisi, birey gézlemden geri gekilebilir.
flgilenilen olay disinda bir bagka nedenden dolay1 élebilir veya
uygulanan yontemlerden beklenmeyen bir sonu¢ alinabilir.
Ugiiciincii olarakda, birey gézlemin sonunda hala yasiyor
olabilir. Sansiirleme, sagdan sansiirleme ve soldan sansiirleme
ve aralikli sansiirleme olarak ti¢ gruba ayrilir [1]. Yasam
stiresini belirlerken aciklayic1 degiskenlerin etkisini incelemek
icin genellikle Cox regresyon analizi kullanilmaktadir. Cox
regresyon, 1972 yilinda Cox tarafindan gelistirilmistir [1].

Veri sayisinin fazla ve daha karmasik oldugu sagkalim
verilerinde kullanilabilecek yeni modeller arastirilmaya
baslanmistir. Bu ¢alismada makine 6grenme yontemlerinden
olan rastgele orman ydntemi sansiirlii veri setine
kullanilmistir. Bu yontem icin R programinda ranger paketi
kullanilmistir.

Makine 6grenmesi; yapisal islev olarak 6grenebilen ve veriler
lizerinden tahmin yapilan algoritmalarin genel adidir. Makine
0grenme algoritmalarindan  rastgele orman algoritmasi,
birden fazla karar agacinin birlesiminden olusur [2].

Son yirmi yilda rastgele orman teknikleri hastalik prognozu ve
tahmini icin yaygin bir sekilde uygulanmistir. Akman ve
ekibini yaptig1 calismada, rastgele orman yontemini saglik
verisinde uygulamistir. Ve ¢ok sayida degiskenin oldugu DNA
veri seti gibi binlerce gen arasindan énemli olanlar tespit
etmek icin rastgele orman yontemini kullanilabilir oldugunu
iddia etmislerdir[3] .Exarchos ve arkadaslar1 agiz kanserine
yakalanan hastalarin oral skumoz hiicreli karsinomun (0SCC)
tekrarlama tahmini {izerine bir c¢alisma ©nermistir. Bu
calismada Bayes network, yapay sinir aglari, destek vektor,
karar agaclari, rastgele orman olmak {zere bes farkh
simiflandirict kullanarak performanslari karsilastirllmigtir [4].
Ama sansiirlii veri iceren verisetlerinde ¢ok fazla ¢alisma
bulunmamaktadir. Weathers (2017) ekibinin yaptif1
calismada, rastgele orman, kosullu ¢ikarim orman
(Conditional Inference Forest) ve Cox regresyon modellerini
ti¢ farkh veri seti kullanarak karsilastirmistir. Karsilastirmada
uyum indeksi ve hata tahminleri kullanilmistir. Rastgele
orman sonucu Cox regresyondan daha iyi bir performans
gostermistir [5].

Bu calismada veri seti olarak Ondokuz Mayis Universitesi
Goglis Hastaliklar: servisinde yatan akut 16semi 165 hastadan
elde edilen veriler kullanilmistir [6]. Literatiirdeki calismadan
farkli olarak veri setinde dengesiz veri seti problemi vardir.
Dengesiz veri seti hedef degisken kategorileri esit olmadig:
durumda ortaya ¢ikar. Bu problemi ortadan kaldirmak igin
sentetik azinllk asir1  O6rnekleme (Smote) yOntemi
kullanilmistir. Daha sonra elde edilen veri setine rastgele
orman algoritmas1 ve orijinal veri setine Cox regresyon
uygulandi ve sonra sonuglar karsilastirildi.

2 Yontemler

2.1 Sentetik azinlik asir1 6rnekleme (Smote) Yéntemi

Dengesiz veri seti problemi hedef degiskenin etiketinde esit
bir dagilim bulunmamasidir. Bu durum, bir sinif tahmininde
zorluklar ¢ikarmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in farkh
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yontemler kullanilmaktadir. Smote en fazla tercih edilen
yontemdir.

Smote’da her azinlik sinifi érnegi alinir ve bu 6rnege ait k
komsusunun herhangi birine ya da tiimiine bakilarak sentetik
ornekler olusturulur (Sekil 1) [7].
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Sekil 1. Sentetik azinlik asir1 6rnekleme (Smote) Yontemi

2.2

Cox regresyon, sagkalim analizinde en ¢ok tercih edilen
yontemlerden biridir. Cox regresyon yonteminde, yasam
stiresi bagimli degisken ile yasam siiresini etkileyen bagimsiz
degiskenlerin neden sonug iligkisi belirlenmeye ¢alisir. Anlik
6liim (hazard) orani asagidaki gibi hesaplanir.

Cox Regresyon

h(6:3) = ho(©exp ) fiXy) 0

Burada X; bagimsiz degiskenleri, [5; regresyon katsayilari
vektorl ve hg(t) temel hazard fonksiyonu olarak tanimlanir
[1].

Bagimsiz degiskenler vektorii x ve sagkalim siiresi t olsun. Bir
bireyin bagimsiz degiskenlere gore hazard fonksiyonu h(t;x)
ile gosterilir. Cox tarafindan parametre tahmin edilmesinde
kullanilmak {tizere oOnerilen kismi olabilirlik fonksiyonu
asagida gosterilmistir [1].

exp (T1_, BiX:)
L Y jer(t,) €XP (Z?:l B;iXj)

Lp(x/.B) =

2.3 Rastgele orman

Rastgele orman algoritmasi topluluk 6grenme yontemlerinden
biridir. Topluluk 06grenme yontemleri, farkli modelleri
birlestirerek sonuclari iyilestirmeyi amaglar. Rastgele orman
algoritmasi birden fazla karar agag¢larinin toplulugundan elde
edilmektedir. Rastgele orman algoritmasi avantajlarindan biri,
hem  siirekli hem  kesikli  degiskenlerin  birlikte
kullanabilmektedir. Ayrica biiyiik kiicik boyutlu veri
setlerinde kullanilabilmektedir. Rastgele orman ise dogrululuk
orani diger algoritmaya gore yiiksek ¢ikmaktadir. Dezavantaj

olarak ise algoritma siyah kutu yani aga¢ yapisi
goriilmemektedir [8].

Sagkalim analizinde rastgele orman algoritmasinda
kullanabilmek icin R programinda ranger paketi
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kullanilmaktadir. Diger rastgele orman algoritmasindan farkl

olarak bagimli degisken olarak sagkalim fonksiyonu
kullanilmaktadir.

3 Bulgular

3.1 Uygulama Verisi

Ondokuz Mayis Universitesi gégiis hastaliklar1 servisinde
1992-2002 yillar arasinda akut 16semi 165 hastadan elde
edilen veriler kullanilmistir [6]. Veri setinde on dort tane
bagimsiz degisken, bir tane hedef degisken ve zaman
degiskenler vardir. Bagimsiz degiskenler arasinda sadece yas
ve giin nicel diger degiskenler niteldir. Hedef degisken 121
hastanin sansiirlii, 44 hastanin 6liim vardir. Hedef degiskenin
kategorileri arasindaki dengesizligi gidermek icin Smote
yontemi uygulanmistir.

3.2  Sentetik azinlik asir1 6rnekleme (Smote) yéntemi
sonucunda veri seti

Makine 6grenmesinde veri seti egitim ve test olmak lizere
ikiye bélinir. Bu ¢alismada, %60, %70, %80 olmak lizere ¢
farkli ayirma oram kullanmilmistir. Egitim verisini ayirdiktan
sonra sentetik azinlik asir1 6rnekleme yontemi uygulanmistir.
Sekil 2’de orijinal ve Smote yontemi kullanildiktan sonraki
dagilim verilmistir. Ornegin, %60-%40 olarak ayirdigimizda
hedef degiskeni 73 sansiirlii, 26 6limdiir. Smote yontemi
kullandiktan sonra 108 sansiirlii 81 tane 6liim olarak sentetik
veri Uretilir. Bu sekilde , dengesiz veri problemi ortadan
kalkmaktadir.
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Sekil 2. Hedef degiskenin Smote yonteminden sonraki dagilimi

3.3  Rastgele orman analiz sonuglari

Tablo 1’de l6semi hastalarinin dliim riskini belirlemek igin
rastgele orman sonuglar1 verilmistir. Uyum indeksi ve roc
egrisinin altinda kalan (ROC) degeri en yiliksek ve hata orani
kiiciik olani tercih edilir. Yani, smote yontemi ile elde edilen
veri ve %80 egitim verisi olarak ayirdigimiz veri seti en iyi
performansi vermistir.
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Tablo 1. Orijinal veri seti ve Smote ile elde edilen veri setinin

SMOTE Orijinal Veri Seti
.Uyum AUC Hata .Uyum AUC Hata
indeks orani __indeks orani
%80-%20
(Egitim- Test) 0,831 0,756 0,168 0,748 0,656 0,252
%70-%30
(Egitim- Test) 0,811 0,803 0,189 0,745 0,672 0,255
%60-%40 0,799 0,797 0,201 0,642
(Egitim- Test) 0,590 0,358
rastgele orman sonuglari
Sekil 3’de rastgele orman analiz sonucundaki Onemli
degiskenlerin siralamasi goriilmektedir. Onemli ilk {g

degisken tedavi gruplari, grup ve 30. Giin kemik iligi
remisyonu olarak belirlenmistir.

Tedavi-
Grup-
X30kemikilik-
X15kemikilik-
Yas-
bobrek-
Kemikblast-
Halsizlik-
Ates-
oksuruk-
Kitle -

urik-
Lokasit-
Yutma-

0.050 0.075

Variable Importance

0.025
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o
=1
=

Sekil 3. Veri setinin 6nemli degiskenleri

3.4

Tablo 2’de Cox regresyon analizinin sonuglar1 6zetlenmistir.
Yutma giicliliigli, tedavi plani, 30. giin kemik remisyon
degiskenleri istatistiksel olarak anlamlidir. Yutma giigligi
hazard oram 26,7565 olup, yutma giicliiliigii olanlarin dliim
riski olmayanlara goére yaklasik 26 kat daha fazladir. Tedavi
planinin hazard orani ise 0,3076 oldugundan, Tedavi 2 (Aml)
tedavi plani olanlarin 6liim riski diger tedavi plani olana gore
yaklasik %70 daha azdir. 30. giin kemik iligi remisyon
degiskenin hazard orant 0,214 oldugundan, remisyon
olanlarin 6lim riski olmayanlara gore yaklasik %79 daha
azdir.

Cox Regresyon analiz sonuglari

Tablo 2. Cox regresyon analiz sonuglari

Tahmin Hazard oran  Standart p-degeri
hata
Grup -1,233 0,291 1,169 0,292
Yas 0,023 1,023 0,045 0,610
Yutma 3,287 26,756 1,420 0,021
Halsizlik -0,001 0,992 0,374 0,982
Okstiriik 0,026 1,026 0,476 0,957
Ates -0,067 0,935 0,361 0,852
Kitle 0,841 2,318 0,509 0,099
Lokosit 0,464 1,591 0,471 0,325
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Urik -0,437 0,646 1,145 0,703
Bobrekl -0,481 0,618 0,456 0,291
Bobrek?2 -0,777 0,460 0,859 0,366
Kemikblast1 -0,946 0,388 1,391 0,496
Kemikblast2 -0,451 0,637 1,380 0,744
Tedavil -0,314 0,730 1,210 0,795
Tedavi2 -1,179 0,308 0,565 0,037
X15 0,128 1,137 0,442 0,771
Kemikilik1

X15 0,011 1,011 0,461 0,981
kemikilik2

X30 -1,539 0,214 0,442 0,000
kemikilik

4 Sonuglar

Bu ¢alismada, 16semi hastalarinin 6liim riskini belirmek i¢in
Cox regresyon ve rastgele orman yontemleri kullanmilmistir.
Makine 06grenme algoritmalarinda en ¢ok Kkarsilan
problemlerden biri dengesiz veri problemidir. Bu problemi
ortadan kaldirmak i¢in Smote yontemi secildi. Smote ile elde
edilen veri setine rastgele orman ydntemi uygulandi. Bu
modeli ile Cox regresyon karsilastirmak i¢in uyum indeks ve
hata orani kullanildi. Tablo 3 ‘de goriildiigii gibi rastgele
orman ve Cox regresyon sonuclari yakindir. Modelleri detayli
bir sekilde yani zamana bagh olarak grafiklerini inceleyelim.

Tablo3. Modellerin uyum indeksi ve hata orani degerleri

Uyum
indeks Hata orani
SMOTE
%80-%20 0,831 0,168
(Egitim- Test)
Cox 0,812 0,046
regresyon

Sagkalim egrilerin karsilastirilmasi Sekil 4’de verilmistir. Cox
regresyon daha iyi goziikkmesine ragmen zaman arttikca

rastgele orman analizi daha iyi tahmin sonucu vermistir.

Sagkalim Egrilerinin Karsilastiriimasi

1.0-
09-
E Modeller
©
CoxRegresyon
B03- gresy
e | - 1L | Rastgele Orman
07-

2000 3000 4000

Gin

0 1000

Sekil 4. Cox regresyon ve rastgele orman yontemlerin
Sagkalim egrilerinin karsilastirilmasi
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Sekil 5’de ise zamana baglh olarak modellerin uyum
indekslerinin karsilagtirma grafigi verilmistir. Rastgele orman
Cox regresyona gore daha iyi bir performans gostermistir.

Uyum IndekKsi Karsilastirimasi
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=] g Cox
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Sekil 5. Cox regresyon ve rastgele orman yontemlerin uyum
indeksin karsilastirilmasi

Sekil 6'de ise hata egrileri karsilastirlmistir. Grafikte bu iki
model i¢in trendin ayni oldugu ancak Rastgele ormanin biraz
daha ytiksek oldugu goriilmektedir.

Hata Egrisinin Karsilastiriimasi
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Sekil 6. Cox regresyon ve rastgele orman yontemlerin hata
egrilerinin karsilagtirilmasi

Sonug olarak, veri sayisinin fazla ve daha karmasik oldugu
sagkalim veri setlerinde Cox regresyonun yetersiz kaldig
durumlarda rastgele orman yontemi alternatif olarak
kullanabilir. Buna ek olarak sagkalim verilerin makine
o6grenme yontemlerin tercih edilmemesi sebepleri arasinda
olan dengesiz veri problemini ¢6zmek i¢in smote yontemi ham
veriye gore iyi bir performans géstermistir.
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