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Amag: Bu calismada etkili degiskenlerin bulunmasi amaciyla uygulanan klasik regresyon
analizine alternatif olarak kullanilmasi dnerilen ve son yillarda saglik verilerinde oldukca popiiler
hale gelen cezali regresyon yontemlerinden En Kii¢iik A¢1 regresyonu (LARS) ve En Kii¢lik Mutlak
Kiiglilme ve Se¢im Operatorii (LASSO) yontemleri ele alinmistir. Diyabet veri kiimesi tizerine etkili
degiskenlerin belirlenmesinde cezali regresyon yontemleri ve klasik regresyon analizi
sonuclarinin hata kareler ortalamasi (HKO) ve belirtme Kkatsayillar1 (R2) bakimindan
karsilastirilmas1 amag¢lanmistir. Yontem: Diyabet tanisi almis 442 hastaya ait veri kiimesine En
Kiiglik Ac1 regresyonu, En Kii¢lik Mutlak Kiiciilme ve Secim Operatorii ve coklu dogrusal regresyon
yontemleri uygulanmistir. Bulgular: En Kiiciik Ac1 regresyonu ve En Kiigiik Mutlak Kiiciilme ve
Secim Operatdri regresyon yontemleri ayni degiskenleri secerek model tahmini yapmistir. Cezal
regresyon yontemleri, belirtme katsayilar: ve hata kareler ortalamalari dikkate alindiginda ¢oklu
dogrusal regresyondan daha iyi sonuglar vermistir. Sonug: Diyabet veri seti i¢cin cezali regresyon
yontemleri ile en az sayida ve modeli en iyi aciklayan degiskenler elde edilmistir. Daha az sayida
degiskenle anlaml modeller olusturulmak istendiginde tercih edilebilir yontemlerdir.
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Determining the effective variables by penalized regression methods:
An application on diabetes data set

Abstract

Aim: Least Angle Regression (LARS) and Least Absolute Shrinkage Selection Operator (LASSO)
methods, which have become quite popular in recent years, were discussed as an alternative to
classical regression analysis in this study. It is aimed to compare the results of classical regression
analysis with these penalized regression methods for determination the effective variables on
diabetes dataset in terms of mean square error (MSE) and coefficient of determination (R2).
Methods: Least Angle Regression, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator and multiple
regression methods were applied to data set of 442 patients diagnosed with diabetes. Results:
Least Angle Regression and Least Absolute Shrinkage Selection Operator methods predict the
model by selecting the same variables. However, these methods were better than multiple
regression in terms of coefficient of determination and mean square error. Conclusion: Penalized
regression methods constituted the best model for the diabetes data set with the least number of
independent variables. These methods should be preferable to obtain significant models with

fewer variables.
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Giris

Diyabet diinya genelinde en yaygin
goriilen hastaliklardan biridir.! Diinya Saghk
Orgiitii'niin raporuna gére 2030 yilina kadar
diyabet tanisi almis hasta sayisi yaklasik yedi
katina c¢ikacaktir.2 Bu durum nedeniyle
diyabet tahminini yapabilecek modeller
olusturulmasi  olduk¢a  6nemli hale
gelmektedir.3 Bu tahmini en dogru sekilde
yapabilmek i¢in de regresyon analizinden
yararlanilmaktadir.

Regresyon analizi, bir bagimh
degisken ile bir ya da daha fazla bagimsiz

degisken arasindaki iliskinin
modellenmesinde kullanilmaktadir.
Bagimsiz degiskenlerin bagimh
degiskendeki degisimi ne oranda

acikladiklart ve agiklama basarilarina gore
siralanmalari oldukca  6nemli  hale
gelmektedir. Ciinkii regresyon analizinin en
temel amaci, bagimh degiskeni en iyi
aciklayan, en uygun sayida bagimsiz
degiskenle  tahmin  modelinin  elde
edilmesidir.%. Bagimsiz degisken sayisinin
fazla oldugu ve bagimsiz degiskenler
arasinda iliski olan veri setlerinde klasik
regresyon analizi ile olusturulan modellerin
tahmin basarisi diisiik olmaktadir. Calismada
ele alinan cezali regresyon yontemleri, klasik
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regresyon yontemlerine alternatif olarak
gelistirilmistir. 56

Cezal regresyon yontemleri,
dogrusal regresyondaki En Kiiciik Kareler
(EKK) tahmin edicilerinin varyansinin biiytiik
olmasi sebebiyle onerilen sapmali tahmin
edici yontemlerdir. Bu yontemlerin amaci
EKK'yva gore daha kiiciik varyansla
katsayillarin  tahmin  edilmesidir. Bu
yontemler, bir ceza parametresi kullanir ve
bu parametreden dolay1 artik kareler
toplaminin minimize edilmesi saglanir. En
Kiiciik Mutlak Kiigiilme ve Se¢im Operatorii
(Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator, LASSO) yontemi ilk olarak Robert
Tibshirani (1996) tarafindan jeofizik
alaninda kullanilmigtir.s LASSO yoOntemi,
kullandig1 ceza parametresinden dolay1 bazi
degisken katsayilarini kiigiiltiirken, bazi
degiskenleri de sifira indirerek hem
katsayilar1 tahmin etmek hem de degisken
secimi yapmak amaciyla kullanilan bir
yontemdir. Bir diger yontem olan En Kiiglik
Acili Regresyon (Least Angle
Regression,LARS) ise ilk olarak Efron ve ark.
(2004) tarafindan oOne siirilmiistir.” Bu
yontem, her iterasyonda artiklarla en ytliksek
iliskiye (korelasyona) sahip degiskenleri
modele ekleyerek bir secim prosediirii
olusturur. Bu ¢alismada, diyabet tanisi almis
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442 hastaya ait veri kiimesine, cezali
regresyon yontemlerinden LARS ve LASSO
uygulanarak, elde edilen sonuclarin coklu
dogrusal regresyon ile hata Kkareler
ortalamasi (HKO) ve belirtme katsayilari (R?)
bakimindan karsilastirilmasi amag¢lanmistir.

Gerec¢ ve Yontem

Coklu dogrusal regresyon: En sik
kullanilan regresyon yontemlerinden biridir.
Bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz
degisken oldugu durumda kullanilmaktadir.
Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi matematiksel modellerle
ifade etmeye calisir. Y; bagimh degiskeni, f3;
regresyon katsayilarini ve Xi'ler bagimsiz
degiskenleri gostermek lizere tiim dogrusal
regresyon modelleri Esitlik 1’de gosterildigi
gibidir.*

Yi = Bo+ B1X1 + -+ BpXp i=1,2...,p (1)

En Kiiciik Mutlak Shrinkage Segim
Operatdrii yontemi (Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator, LASSO): En kiiciik
kareler tahmin edicisinin verideki ufak

5 . 1
Prasso = argming (5 RiL, (1 - Bo - XF_; xiB)? + A X

En Kiiciik A¢t Regresyon Yiontemi
(Least Angle Regression, LARS): En kiiciik a¢1
regresyon yontemi, LASSO yontemi gibi
cezall regresyon yontemidir. Bu iki yontem
birbiriyle baglantihdir.7? Ancak LARS
yontemi, LASSO yonteminin yaptig1 islemleri
daha hizli ve tek bir seferde yapmaktadir.10
Bu yontem geometrik temele dayanan ve
geometrik diizlemdeki degisken
dogrultularinin arasinda olusan ac¢inin ikiye
boliinmesini  ifade eden bir siirece
dayanmaktadir. Bu geometrik islemler
sayesinde c¢ok biiyiik boyuttaki verilerde
LASSO yontemine gore daha hizli ve daha
kolay sonuglar elde edilmektedir. 11

LARS yontemi, biitiin katsayilarin
sifira esit oldugu durumla baslar. Ilk adimda
bagimli degisken ile en yiiksek iliskiye
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degisiklerden ¢ok etkilenmesi ve varyansin
sismesinden kaynakli modele yanlis
degisken secimi gibi nedenlerden dolayi,
Tibshirani (1996) tarafindan alternatif
yontem olarak En Kiiciik Mutlak Shrinkage
Secim Operator yontemi(LASSO)
onerilmistir.5 Bu yontemin iki ana gorevi
diizenleme ve degisken se¢imidir. Regresyon
katsayilarinin mutlak degerinin toplamini
sabit bir degerden daha az olmaya
zorlayarak, hem degisken secimini yapmis
olur, hem de modeli daha iyi yorumlanabilir
hale getirir.6 LASSO yontemi, bazi katsayilari
sifira dogru daraltan ve bazilarim da
tamamen sifir yapan bir yontemdir. Ancak
degiskenler arasinda yiiksek iliski soz
konusu oldugunda iliskili olan
degiskenlerden bir tanesini modele alir ve
diger iliskili degiskenleri modelden c¢ikartir.
Bu o6zellik de degisken secimi olarak
bilinmektedir.# Bu yontemin en biylk
avantaji, ¢cok iyi tahminler yapabilmesidir.
Ciinkii katsayilarin sifir olmasi1 veya sifira
dogru daralmasi varyansi azaltabilmektedir.
Ozellikle geleneksel yontemlerin basaril
olmadigl bir durum olan 6rnek genisligi
kiiciik ve bagimsiz degisken sayis1 fazla
oldugu durumda kullanigh bir yontemdir.68
Lasso tahmincisi Esitlik 2’de tanimlanmistir.¢

1Bl)  (2)

(korelasyona) sahip xj1 bagimsiz degiskenini
tespit eder. Bu x;1 degiskeni artiklarla (y—¥),
en yliksek korelasyonlu degisken olmak
sartiyla; bji katsayisi hesaplanir. Artiklarla,
xj1 gibi en yiiksek korelasyonlu ikinci
degisken x;;’yi buldugu zaman siire¢ durur.
Ikinci degiskeni aktif modele dahil eder.
LARS prosediirii, bu noktada diger
yontemlerden farkhilik  gostermektedir.
Algoritma, birinci degisken olan xj
dogrultusunda devam etmek yerine, ticlincii
en yiiksek korelasyona sahip degiskeni
modele alana kadar x;1 ve x;2 degiskenleri
arasinda olusan esit aci dogrultusunda
devam eder.” Bu islem, diger bir degisken
olan xj3 degiskeni modele alindiktan sonra
Xj1,Xj2,Xj3 arasinda geometrik dizlemde esit
olarak yani esit a¢1 yonu boyunca baska bir
degisken bulunana kadar devam eder. Bu
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slireg, modelde biitiin degiskenler yer alana
kadar stirer. Analiz sonucunda yontemlerin
karsilastirilmasi amaciyla hesaplamalari,
Esitlik 3 ve 4’de verilen hata Kkareler
ortalamasi ve belirtme katsayisi degerleri
kullanilmistir.

Y'Y-BrXrY

HKO === (3)
B'X'Y-nY?
R? = e (4)

Uygulama Verisi

Bu calismada literatiirde yer alan
diyabet veri kiimesi ele alinmis olup, veri
kiimesinde bagimli degisken hastaligin
baslangicindan bir y1l sonraya kadar gecen
slirede hastalik seyrini gosteren nicel bir
Olctiim (Y), bagimsiz degiskenler ise asagida
belirtildigi gibidir.”

X1: Yas (Age)

Cezali regresyon yontemleri

X»: Cinsiyet (Sex)

X3: Viicut Kitle indeksi (BMI)

X4: Ortalama Kan Basinci (MAP)

X5 : Kan transfiizyon degeri (TC)

X : Diistik yogunluklu kolesterol (LDL)
X7: Yiiksek yogunluklu kolesterol (HDL)
Xs : Toplam kolesterol (TCH)

Xo : Karaciger Trigliserit degeri (LTG)
X10 : Glukoz (GLU)

Bu calismanin analizi icin R v.3.6.3
yaziliminda “lars” paketinden
yararlanilmistir.

Bulgular

Regresyon analizine dahil edilen 442
hastanin %46.8 erkek, %53.2 kadin olup,
diger  degiskenlere dair tanimlayici
istatistikler Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Diyabet veri kiimesine ait tanimlayici istatistikler

Ort.+SS Min-Max
Yas(X1) 48.52+13.11 19-79
BMI(X3) 36.38+4.42 18-42.20
MAP(X4) 94.64+13.83 62-133
TC(Xs) 189.14+34.61 97-301
LDL(Xs) 115.44+30.41 41.60-242.40
HDL(X7) 49.79+12.93 22-99
TCH(Xs) 4.08+1.29 2-9.09
LTG(Xo) 4.64+0.52 3.26-6.11
GLU(X10) 91.26+11.50 58-124

Calismadaki  bagimsiz  degisken
sayisinin fazla olmasindan kaynaklh olarak
bu degiskenler arasindaki iliskinin de
mutlaka test edilmesi gerekmektedir.
Bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
(coklu  baglanti) incelemek amaciyla
hesaplanan istatistikler = Tablo  2'de
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verilmistir. Tolerans degerlerinin 0’a yakin
olmas1 ve varyans sisme degerlerinin (VIF)
10’dan biiyiik olmasi gliclii coklu baglantinin
varhigin1 gostermektedir. Tablo 2’de koyu
renk ile belirtilen degerlere bakildiginda
diyabet veri kiimesinde c¢oklu baglanti
sorunu oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2. Bagimsiz degiskenlere iliskin Tolerans ve VIF degerleri

Tolerans VIF

Degerleri Degerleri
Yas 0.821 1.217
Cinsiyet 0.782 1.278
BMI 0.662 1.509
MAP 0.685 1.459
TC 0.017 59.203
LDL 0.026 39.193
HDL 0.065 15.402
TCH 0.112 8.891
LTG 0.099 10.076
GLU 0.674 1.485

Onerilen yontemlerin klasik
regresyondan bir diger farki ise tiim
degiskenleri modele almaktansa belirli
prosediirlere gore siralama yaparak belli bir
adimda modele almasidir. LASSO yontemi
degisken se¢cimini LAR yontemine gore daha
fazla adimda yapmistir ve toplamda 12 adim
sayis1 uygulamistir. Her iki yontemde modele
sirasiyla  BMI(X3), LTG(X9), MAP(X4),
HDL(X7), Cinsiyet (Xz), GLU(X10), TC(Xs)
degiskenlerini almistir. Her bir yontemin

degisken secim siralamasini  gosteren
grafikler Sekil 1 ve 2’de 0Ozetlenmistir.
Burada stitunda standartlastirilmis
katsayilar, satirda ise ‘" noktasinda o
degiskene ait katsaymmin = maksimum
katsayiya orani olarak belirtilen deger yer
almaktadir. Grafigin en iistiinde adim sayilari
yer almakta olup, her adimda eklenen
degiskenler belirtilmistir. Her renk bir
degiskeni temsil etmektedir.
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Sekil 1. LARS yontemi icin degisken siralamasi
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Sekil 2. LASSO yontemi icin degisken siralamasi

Yontemlere gore modelde yer alan
degiskenler, katsay1 tahminleri ve yontem
performanslarinin  karsilastirilmas1  igin

hesaplanan HKO ve R2 degerleri Tablo 3'de
verilmistir.

Tablo 3. Yontemlere ait katsay1 tahminleri, HKO ve R2 sonuglari

Degiskenler LARS LASSO Coklu
Dogrusal
Regresyon
Yas(X1) 0.000 0.000 -10.012
Cinsiyet(X2) -197.757 -197.757 -239.819
BMI(X3) 522.265 522.265 519.839
MAP(X4) 297.160 297.160 324.390
TC(Xs) -103.946 -103.946 -792.184
LDL(Xe) 0.000 0.000 476.745
HDL(X7) -223.926 -223.926 101.044
TCH(Xs) 0,000 0.000 177.064
LTG(Xo) 514.749 514.749 751.28
GLU(X10) 54.768 54.768 67.625
HKO 2859.690 2861.940 2930.690
R2 0.513 0.513 0.507
HKO_capraz gecerlilik 2790.163 3231.394 3302.085
R2_capraz gecerlilik 0.496 0.495 0.488

LARS yo6ntemi ile LASSO y6nteminin
degisken katsayilar1 tamamen ayni ¢ikmistir.
En ytiksek HKO degerine sahip yontem ¢oklu
dogrusal regresyon yontemi iken, en diisiik
olan yontem ise LARS yontemi olmustur. R2
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degerleri acisindan ise LARS ve LASSO
yontemi tamamen ayni degeri verirken ¢oklu
dogrusal regresyon icin daha kii¢iik bir deger
elde edilmistir. Katsay1 tahminlerinde ise
coklu dogrusal regresyon yontemi ile
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digerlerine gore daha biiyiik katsayilar elde
edilmis olup, cezali regresyon yontemleri ile
daha az sayida degiskenle model agiklama
ylzdesi daha yliksek modeller elde
edilmistir.

LASSO ve LARS yonteminde cezayi
kontrol eden bir A degeri bulunmaktadir. A
=0 oldugunda EKK ile ayni sonuclar elde
edilmektedir. Uygun A degeri 10 kath capraz
gecerlilik ile elde edilmistir. Yontemlerin
karsilastirilmasinda sonuglarin daha
glvenilir olmas1 adina, verinin %67’si ile
model olusturup, %33l lizerinde
denenmistir.  Bu islem 1000 Kkez
tekrarlanarak elde edilen model
performansini gosteren HKO ve R2 sonuglari
Tablo 3’de HKO_capraz gecerlilik ve
R2_capraz gecerlilik olarak eklenmistir. Bu
sonuglara gore de LASSO ve LARS yontemleri
yine c¢oklu dogrusal regresyondan daha
basarii  bulunmus  olup, yoOntemler

arasindaki farkliliklar biraz daha
belirginlesmistir.
Tartisma

Cezall regresyon yontemleri, klasik
regresyondan farkli olarak hatayr en aza
indirmesi ve tahmin giicliniin yiiksek
olmasindan kaynakli son yillarda oldukga
popiiler hale gelmistir. Bu ¢alismada
kullanilan yontemler HKO ve R2 degerleri
bakimindan karsilastirilmistir. Bu sonuglara
gore bagimsiz degisken sayisi fazla oldugu ve
ozellikle bagimsiz degiskenler arasinda iligki
oldugu durumda coklu dogrusal regresyon
analizi, LASSO ve LARS gibi cezali regresyon
yontemlerine gore daha basarisiz
bulunmustur.

Degisken secimi elde edilen modelin
basaris1 acisindan olduk¢a Onemlidir.
Gilintimiizde verilerin boyutu artmakta olup,
olduk¢a fazla olan bagimsiz degiskenler
icerisinden sonu¢ degiskenini en iyi
aciklayan degiskenlerin tespit edilmesi
oldukca énemli bir hale gelmistir.3 Ozellikle
karmasik yapiya sahip hastaliklar icin en
uygun  degisken  se¢cim  yonteminin
kullanilmas1 daha dogru bilgiler elde
edilmesini saglayacaktir. Regresyon analizi
icin kullanilan geleneksel degisken secim
yontemleri ileriye yonelik, geriye yonelik ve
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adimsal yontemler olarak siralanabilir.
Ancak bu yontemlerin en 6nemli kisithhig
degiskenler arasi iliskiyi dikkate
almamasidir. Aym1  zamanda  katsayi
tahminleri yaniltict olabilmektedir. Bu
probleme ¢6ziim bulmak amaciyla LASSO ve
LARS yontemlerinden siklikla
yararlanilmaktadir.

Saglik alaninda LASSO regresyon bir
calismada kronik subdural hematom igin
iliskili biyomarkerlar icerisinden hastalig1 en
iyi  aciklayam1  tespit  etmek  icin
kullanilirken!?, baska bir calismada
birbiriyle iliskili genlerin hastalikla iliskisini
ortaya koymak icin kullanilmistir.l3 Bazi
calismalarda da cezali regresyon yontemleri
bizim c¢alismamizda oldugu gibi klasik
yontemlerle kiyaslanmistir.  Literatlirde
Prostat Kanser verisinin kullanildigi bir
calismada ise LASSO ve coklu dogrusal
regresyon yontemlerinin de aralarinda
oldugu yontem karsilastirmasi sonucunda
LASSO yonteminin daha iyi model tahmini
yaptig1 sonucuna varilmistir.* Bir baska
calismada ise LASSO ve Adimsal Regresyon
yontem karsilastirilmasinda, LASSO yontemi
icin R% degeri 0.968; Adimsal Regresyonda
ise R2? degeri 0.786 olarak bulunmus ve
LASSO’nun Adimsal Regresyona gore daha
iyi tahmin ettigi gorilmistir.!> Zaman
serileri analizinde degisken secimi ile model
basarisinin degerlendirilmesini ele alan bir
calismada ise LASSO, LARS ve en Kkii¢lik
kareler tahminleri karsilastirilmis, en
basarili tahminin LARS yontemi ile
gerceklestigi sonucuna varilmistir.16

Sonug ve Oneriler

Calismada ele alinan cezali regresyon
yontemleri  birbirlerine  avantaj ve
dezavantajlarina sahip olmasina ragmen
genel olarak bakildiginda yakin sonuclar
vermistir. Elde edilmesi zor Kklinik verilere
geleneksel  yontemler  disinda  yeni
gelistirilen yontemlerin uygulanmasi ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler
dikkate alinarak, anlamliligi en dogru sekilde
ortaya koyulmus modeller elde edilmektedir.
Son yillarda kod agirlhikli programlarin
kullaniminin artmasina paralel olarak bu
yontemlerin kullanimi daha kolay hale
gelmistir. Bu ¢alisma ile LASSO ve LARS gibi
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cezali regresyon yontemlerinin klinik
arastirmacilara tanitilmasi ve saglik alaninda
kullanilabilirligini ortaya koymak
amaglanmistir.

Yazar KkatKkisi: Tium yazarlar arastirmanin
planlama, uygulama, ¢oziimleme ve yazim
asamalarinda gorev almistir.

Cikar catismasi/Mali destek: Yazarlarin

¢ikar  catismasi  bulunmamaktadir./Bu
calisma icin herhangi bir mali destek
alinmamuistir.
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