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OZET

[statistik biliminin 6nemli konularidan birisi bagimlilik yapisinin belirlenmesidir.
Dogrusal olmayan bagimliliklarla ilgilenen kopulalar ise bagimlilik yapilarinin tespiti i¢in
kullanilan yeni ve popiiler araglardandir. Kopula temelli kiimeleme tekniklerinden CoClust
ve kuyruk bagimliligr ile kiimeleme teknikleri bagimlilik yapilar1 gosteren degiskenlerin
kiimelemesinde yardimci olmaktadir. Bu tez calismasinda, iki kiimeleme teknigi
aracilifiyla degiskenler arasindaki bagimlilik yapisi incelenmistir. Boylelikle, tekniklerden
elde edilen sonuglar karsilagtirilarak, bagimlilik yapist gosteren degiskenler birlikte
degerlendirilmistir. Bagimli oldugu belirlenen degiskenler mortalitenin tespitinde
kullanilmigtir. Mortalite tahmini, binlerce hasta hakkinda bilgi iceren MIMIC veri
tabaninin son versiyonu olan MIMIC-III kullanilarak modellenmistir. Mortalitenin tespiti
bagimli degiskenlerin Lojistik Regresyon Analizi ile modellenmesiyle saglanmistir.
Belirlenen modellerin gegerlilikleri hata matrisi, ¢apraz gecerlilik 6l¢iitii ve ROC egrisi ile

incelenmistir. Her iki teknigin de anlamli ve gecerli modeller verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kopula, CoClust, Kuyruk Bagimliligi ile Kiimeleme, Lojistik
Regresyon Analizi, Hata Matrisi, Capraz Gegerlilik Olgiitii, ROC Egrisi, Mortalite Tahmini
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SUMMARY

One of the important issues of statistical science is to determine the structure of
dependence. Copulas dealing with nonlinear dependencies are new and popular tools used
for the detection of addiction structures. CoClust and tail dependency and clustering
techniques, which are copula based clustering techniques, help clustering variables
showing dependency structures. In this thesis, the dependency structure between the
variables is examined through two clustering techniques. Thus, the results obtained from
the techniques are compared and the variables showing dependency structure are evaluated
together. Then, dependent variables were used to determine mortality. Mortality estimation
was modeled using MIMIC-I1l, the latest version of the MIMIC database, which contains
information about thousands of patients. The determination of mortality is provided by
modeling dependent variables with Logistic Regression Analysis. The validity of the
determined models was examined with error matrix, cross validity criterion and ROC

curve. Both techniques are found to provide meaningful and valid models.

Keywords: Copula, CoClust, Clustering With Tail Dependence, Logistic Regression

Analysis, Error Matrix, Cross-Validation Criterion, ROC Curve, Mortality Estimation
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1. GIRIS VE AMAC

[statistik biliminin en temel ve en dnemli konularidan birisi bagimlilik yapilarinin
incelenmesidir. Degiskenler arasinda iligkinin olup olmadigi, varsa iliskinin yoniiniin ve
siddetinin tespiti pek ¢ok istatistiksel yontem i¢in olduk¢a 6nemlidir. Dogrusal Regresyon
Analizi, Lojistik Regresyon Analizi gibi bagimli degisken yapisini agiklama tekniklerinde
bagimlilik yapis1 kullanilmakla birlikte; Faktor Analizi ve Kiimeleme Analizi gibi boyut
indirgeme ve kiimeleme tekniklerinin de temeli, degiskenler arasi bagimlilik yapisinin

dogru tespitidir.

Ote yandan, literatiiriin yeni konularindan birisi olan kopula aileleri ise degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan bagimliligt modellemek amaciyla kullanilmaktadir.
Kopulalar, parametrik olmayan bagimlilik dlgiilerini gelistirmede kullanilan popiiler bir
yontemdir. Boylelikle, ¢cok degiskenli bagimlilik yapilarinin arastirilmasinda kullanilarak
literatiire farkli bir bakis agis1 getirilmektedir. Aktiierya bilimlerinde mortalitenin
modellemesinden, finansta kredi degerlemesine, miihendislikte c¢ok degiskenli siire¢

kontroliine kadar pek ¢ok konuda etkin bir sekilde kopulalar tercih edilmektedir.

Kiimeleme teknikleri ise veri setinde bulunan bagimliliklar incelenerek siniflama
yapmaktadir. Kiimelerin olusturulmasinda karsilikli iliski durumu géz oniine alinmaktadir.
[lk kez 2008 yilinda &nerilen CoClust Teknigi ise dogrusal bagimlilik kisitlarmin
iistesinden gelerek klasik kiimeleme tekniklerine alternatif olmaktadir. Bu teknik, ¢ok
degiskenli bagimhilik yapisini inceleyerek kiimeleme yapmak amaciyla kopulalar
kullanmaktadir. Kiimeler arasi ¢ok degiskenli bagimliligin giici ve tiirii sirasiyla, bir

kopula fonksiyonu ve kopulanin bagimlilik parametresi ile modellenmektedir.

Kopulalarin kullanildig1 kiimeleme tekniklerinden bir digeri ise kuyruk bagimlilig
araciligiyla kiimeleme teknigidir. Iki rassal degisken arasindaki iliskiye dayanan benzerlik
iligkisini incelemek yerine, degiskenlerin dagilim kuyrugundaki birlikte hareketleri
tizerinden kiimeleme teknigidir. Degiskenlerin bu birlikte hareketi, kopulalar araciligiyla
modellenmektedir. Benzemezlik iizerine kurulan teknikte kopulalar araciligiyla elde edilen

alt ve iist kuyruk bagimlilik katsayilar1 olduk¢a 6nemlidir.
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Calismanin temel amaci, bagimlilik yapilarinda dogrusallik gibi kisitlar1 agmaya
yardimci olan kopulalar1 ve kopula ailelerini inceleyerek, bunlar araciliiyla elde edilen
kiimeleme tekniklerinin karsilagtirilarak incelenmesidir. Kopulalar aracilifiyla bagimlilik
yapisinin incelenmesi ve ilgili kiimeleme tekniklerinin kullanimi ile klasik kiimeleme

tekniklerinin digina ¢ikilmasi hedeflenmektedir.

Kopulalarin kullanildig1 kiimeleme tekniklerinden CoClust ve kuyruk bagimlilig
tekniklerinden elde edilen degiskenler kullanilarak biiyiik bir veri setinde farkli mortalite
sonuglarinda tekniklerin karsilastirilmas: saglanmistir. Boylelikle tekniklerin sagladigi
bagimlilik sonuglarinin modellenmesi ile yeni tekniklerin literatiirdeki gelisimine katki
saglamak calismanin hedeflenen sonuglarindandir. Degiskenler arasindaki bagimlilik

yapilarmin tespiti i¢in verimli bir teknik Onerisi getirebilmek ¢alismanin amaglarindandir.

Istatistik ve tip alanmin ortak c¢alisma alanlarindan bir digeri ise mortalitenin
tespitidir. Bu tespit pek cok istatistiki ¢aligmaya konu olmakla birlikte elde edilen sonuglar

tip alan1 i¢in 6nemli oldugu kadar istatistik ve sigortacilik alanlari igin de 6nemlidir.

Bir yogun bakim hastasinin hastaneye bagvurusu sirasinda ve bakimi siiresince
hastanin olas1 mortalitenin tespiti, ilk miidahalede ve tedavi siiresince olduk¢a 6nemlidir.
Gerek klinik c¢alismalarda gerekse sigortacilik c¢aligmalarinda hastalarin mortalitenin
tespitinin farkli durumlar i¢in 6nemli olmast nedeniyle, hem istatistik ve aktiierya hem de
Klinik literatiirde bu konuyla ilgili pek ¢ok calisma yapilmistir. Yapilan c¢alismalar,
mortalitenin olduk¢a yiiksek oldugu yogun bakim {iinitesinde yatan hastalar iizerinde
yogunlagsmistir. Hastanin tedaviye kabul aninda ve ilerleyen siirecte, mortalitenin tespit

edilerek ilerlenmesi tedavi siirecinin 6nemli bir asamasidir.

Bu kapsamda, yogun bakim hastalarinda mortaliteyi tespit etmek amaciyla
kullanilan ¢esitli skorlar bulunmaktadir. Bunlarin en sik tercih edilenleri SAPS II
(Simplified Acute Physiology Score), APACHE Il (Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation) ve SOFA (The Sequential Organ Failure Assessment) skorlaridir. Saglik
caliganlari, hastanin yogun bakim siirecinde bu skorlar {izerinden hastanin mortaliteyi takip

etmektedir.

Literatiirde mortalite tahmininde kullanilan degiskenler ilgili skorlardan yola
cikilarak secilebildigi gibi, aragtirmacinin tecriibesine dayanarak belirlenmistir. Yogun

bakim hastalarinda kullanilan skorlarda ise fizyolojik degiskenler kullanilirken hayati
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degiskenler goz ardi edilmektedir. Ote yandan, mortalite tahmini i¢in siklikla kullanilan
SOFA skoru ise organ yetmezligi riskine odaklanmaktadir. APACHE II ve SAPS 11
skorlar1 ise akut fizyolojik skorlar olarak albiimin, hemoglobin gibi hayati degiskenleri
yine g6z ard1 etmektedir. Skorlar hasta tizerinde belirli durumlara odaklanmigken, kullanim
alanlart yogun bakima ulasan tiim hastalar olmak iizere olduk¢a geneldir. Dolayisiyla
hayati degiskenlerin de dahil oldugu ve bu genel yaklasima uygun olarak kullanilabilecek

bir mortalite tahmin modeli hastalarin dogru degerlendirilmesi i¢in oldukca dnemlidir.

Ancak literatiirde yapilan mortalite tahmini ¢aligmalarinda, skorlarmn kullanimi
haricinde gorece kiiciik veri setlerinin kullanimi  6nemli sorunlardan birisini
olusturmaktadir. Yapilan tahminler isabetli olsa da, mortalite tahminlerinde fark yaratacak
bir ilerlemeye neden olamamaktadir. Bu nedenle, biiylik bir veri setinin kullaniminin

literatlirde yaratacag: fark dikkat ¢ekmistir.

Kapsamli ve gorece biiyiik bir veri setinin incelenecek modeller i¢in verimli bir
sonug saglayacagi disiiniilmektedir. Bu nedenle, hem fazla sayida hastaya sahip olmasi
hem de hastalara dair demografik bilgiler, laboratuvar sonuglari, goriintiileme sonuglari
gibi pek cok bilgiyi igeren MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care) veri
tabaninin  kullaniminin  yapilacak ¢alismaya verimli bir ortam saglayacagi
diisiiniilmektedir. Diinya ¢apindaki arastirmacilar i¢in iicretsiz ulasilabilir olmas1 ve genis
hasta popiilasyonu nedeniyle son donemde veri madenciligi, saglik alanlarinda siklikla

kullanilmaktadir.

Literatiirde yiiriitiilen ¢alismalarda, MIMIC veri tabaninda ve diger veri setleriyle
yapilan mortalite tahmini ¢aligmalarinda Lojistik Regresyon Analizi dikkat ¢ekmektedir.
Ikili sonu¢ vermesi nedeniyle ve ilgilenilen risk agisindan verimli bir yontemdir. Ancak
incelenen ¢alismalarda, yapilacak analiz i¢in 06zel bir degisken se¢imi yoluna
gidilmemistir. Kullanilan degiskenler genellikle iizerinde calisilan veri setinin sagladigi
olanaklar c¢ercevesinde segilmistir. Bu durum, calisma kapsaminda veri seti kaynakli

disaridan bir kisit getirmektedir.

Regresyon analizi temelinde, degiskenlerin birbirleriyle dogrudan iligkili olmas1
beklenmese de birbirleriyle anlamli iliskiler kurulabiliyor olmas: 6nemlidir. Bu nedenle, bu
tez ¢alismasinda birbirleriyle iligkili olabilecek, kendi i¢inde homojen degiskenlerin

birlikte incelenmesi ile mortalite {izerinde hedefe daha uygun sonuglar elde edilmesi
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hedeflenmistir. Degiskenlerin homojen kiimelerde incelenmesi asamasinda dogrusallik ve
parametrik bagimlilik gibi kisitlari asma amaciyla kopulalardan yararlanilmistir. Bu
baglamda klasik kiimeleme ve bagimlilik Olgiitlerinin dogrusallik ve parametrik

yaklasimlarina alternatif bir yoldan ilerlenmis olacaktir.

Yogun bakim tnitelerinde kullanilan skorlarda kullanilan ortak degiskenler olmakla
birlikte her skoru digerlerinden ayiran farkli degiskenler de bulunmaktadir. Yogun bakim
hastalarina ait bu degiskenler dogrudan mortalitenin tespitinde kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda, mortaliteyi verecek kendi i¢inde homojen degiskenlerin bir araya getirilmesi
hedeflenmistir. Bu degiskenlerin kiimelemesini klasik kiimeleme teknikleri yerine,
literatiirde bagimlilik konusunda dikkat c¢eken bir konu olan kopulalar araciligiyla

gerceklestirilmesi, tezin nemli amaglarindan bir bagkasidir.

Kopulalarin kullanildig1 kiimeleme tekniklerinin en yenisi olan CoClust kiimeleme
tekniginin 6ne sirildiigi ilk ¢alisma da yine klinik bir ¢alismadir. Kuyruk bagimlilig:
araciligiyla yapilan kiimeleme teknigi, literatiirde nispeten daha eski bir yontem olmakla
birlikte, bu yontem ile CoClust’in birlikte incelenmesi iki kiimeleme ydntemini
karsilastirma olanagi da saglayacaktir. Boylelikle, klasik kiimeleme yontemlerinin disina
cikilarak bagimlilik yapisinin  kopulalarla belirlendigi iki farkli kiimeleme teknigi

karsilastirilarak incelenmis olacaktir.

Calismanin bulgular boéliimiinde elde edilen kiimelerde bulunan degiskenler
araciligiyla mortalitenin tahmini ise literatiirde siklikla tercih edilen Lojistik Regresyon
Analizi ile yapilmigtir. CoClust ve kuyruk bagimlilig: ile elde edilmis kiimelerde bulunan
degiskenler bagimsiz degiskenler olarak kullanilarak mortalite Lojistik Regresyon Analizi

ile modellenmistir.

Buradan yola ¢ikarak, oncelikle MIMIC-IIT gibi genis bir veri setiyle ¢alismak
ozellikle saglik verilerinde ortaya cikan kiigiik veri seti sorununun iistesinden gelmeye
yardimci olacaktir. Mortalite tahmininde genis veri setiyle ¢alisarak elde edilen modellerin
tahmin giiciiniin artirilmas1 hedeflenmistir. lgili veri setinde bulunan degiskenlerin se¢imi
ile ilgili dogrudan miidahalede bulunmayarak mortalite tespitinde kullanilan skorlardan
yola ¢ikilmistir. Bu skorlarin hesaplanmasinda kullanilan degiskenlerin kullanimiyla insan

faktoriiniin neden olabilecegi hatalar bertaraf edilmesi hedeflenmistir.
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Modellerde kullanilacak degiskenlerden olusturulan havuzdan hangi degiskenlerin
kullanilacag: ise degiskenler arasindaki iliski gozetilerek belirlenmistir. Bu iligskinin, ¢oklu
baglant1 sorunu olmaksizin, degiskenlerde homojenligin yakalanmasi ile ortaya konulmasi
hedeflenmistir. Degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin incelenmesinde, dogrusallik ve
parametrik yaklasim beklentisi olan klasik bagimlilik modellerinin {istesinden gelmek igin
de kopulalar tercih edilmistir. Bu nedenle, kopulalar araciligiyla kiimeleme teknigi
kullanilarak degiskenler arasi homojenligin yakalanmasi beklenmistir. Bu kapsamda,
kopulalar araciligryla kiimeleme teknikleri olan CoClust ve kuyruk bagimliligi teknikleri
ile kiimeleme yapilmistir. Boylelikle, hem kopulalarin efektif kullanimi hem de kiimeleme
tekniklerinin ilgili modellemedeki verimlilikleri karsilastirilmistir. Bu iki teknigin
karsilastirilmasi ile literatiirde yeni olan CoClust teknigi gérece daha eski olan kuyruk

bagimlilig1 yontemi ile birlikte degerlendirilmis olacaktir.

Kiimelerde elde edilen degiskenler araciligiyla mortalite modellenmistir. Belirlenen
modellerin ise APACHE II, SAPS II ve SOFA skorlariin belirli durumlar1 kapsamasi
sorununu asmasi beklenmektedir. Yogun bakima ulasan hastalara hayati degiskenleri de
kapsayacak sekilde uygulanabilecek model ya da modellerin gelistirilmesi ¢alismanin bir

baska amacidir.

Belirlenen tiim modellerin yalnizca anlamlilik ve uygunluk bakimindan yeterli
olmasmin modelin gegerliligi bakimindan, yeterli olacagi disiiniilmemistir. Anlaml ve
uygun modellerin gegerlilik ve giivenirlikleri hata matrisi, ¢apraz gegerlilik 6l¢iitii ve ROC
egrisi ile belirlenmistir. Buradan elde edilen sonuglara gore en iyi modelin se¢ilmesi

calismanin ana hedeflerinden birisidir.

Bu kapsamda birinci boliimde, calismaya giris yapilarak caligmanin amaci

agiklanmustir.

Calismanin ikinci bolimiinde, gerek veri tabani gerekse kullanilacak teknikler ile

ilgili detayl bir literatiir taramasi yapilmaigstir.

Ucgiincii boliimde, kopula aileleri ve bunlara dayali kiimeleme teknikleri, Lojistik

Regresyon Analizi ve model gegerlilik degerlendirme 6Slgiitleri agiklanmustir.
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Dordiincii boliimde, aciklanan teknik yontemler MIMIC-III veri tabanindan elde
edilen hasta popiilasyonuna uygulanarak gerekli kiimeleme ve modelleme sonuglar1 elde

edilerek yorumlanmustir.

Sonug ve Oneriler baslikli besinci boliimde ise ¢alisma boyunca hedeflenenler ile
elde edilen sonuglar yorumlanarak literatiire katkisi tartisilmis ve ilerleyen ¢alismalar igin

Onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Calismanin temelini olusturan kopulalar, ilk kez 1959°da Abe Sklar tarafindan

kullanilmasina ragmen aktif ve yogun kullanim1 2000’11 yillarda baslamistir.

Sigortacilik alaninda ilk kullanimlarindan birisi Albers (1999)’in makalesinde
karsimiza c¢ikmaktadir. Toplam hasar fazlasi primleri, genellikle, sigortalilarin
yasamlarinin bagimsiz oldugu varsayimi altinda hesaplanmaktadir ancak, bu konuda
bagimsizlik varsayimi gercekei degildir. Bu c¢alismada, Edgeworth genislemelerini
kullanarak, bagimlilik parametrelerinin hangi bigimlerinin stop-loss primlerinde 6nemli

sapmalara neden olabilecegi agiklanmaktadir.

Kopula modellerinin finans alanindaki 6ncii ¢alismasi ise Embrechts vd. (1999)
tarafindan yapilmistir. Kiiresel ve eliptik dagilimlar {izerinden dogrusal korelasyon

tartisilarak kopula uygulamalar1 yapilmistir.

Bir sigorta portfoylinde dnemli olan bir baska konu ise, hasarin ortaya ¢ikisi ile
hasar biiyilikliiglinlin bagimsizligidir. Song (2000) ¢alismasinda Poisson, Normal, Gamma
gibi modellerdeki bagimlilik yapisi i¢in dnerilen Gaussian kopula ailesinini kullanmustir.
Hasar sayilar1 ve hasar biiyiiklerinin modellemesi Czado vd. (2012) tarafindan da
degerlendirilmigtir. Parametre tahminleri Maximization by Parts’in uyarlanmig bir stirimii

ile yapilmistir. Tahmin yonteminin performansi benzetim calismasiyla dogrulanmistir.

Hasar biiyiikliigli ve hasarlarin ortaya cikisi arasindaki bagimlilik yapisini inceleyen
ti¢ farkli ¢calisma Cossette vd. tarafindan 2002, 2008 ve 2009’da Cook—Johnson ve Farlie-
Gumbel-Morgenstern kopula aileleri kullanilarak yapilmistir. Heilpern (2014) ise iistel
hasar biiytikliikleri i¢in birlesik Poisson risk modeli i¢in iflas olasiligi hesaplamalarinda
hasar biiytikliigii ve hasarlarin ortaya ¢ikis1 arasindaki bagimlilik yapisin1 Spearman kopula
yontemiyle irdelemistir. Bu konudaki calismalar aymi ve farkli kopula aileleri ile

tekrarlanarak siirmiistiir.

2006 yilinda Wiithrich, alandaki 6nemli ¢alismalardan birisini yaparak, U¢ Deger

Teorisini inlii Fisher-Tippett Teoremi ile bagiml rassal degiskenlerle kopulalar
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araciligiyla genellestirmistir. Boylelikle, bagimli rassal dizilerin davranisint incelemek

miimkiin olmustur.

Nikoloulopoulos ve Karlis (2009) tarafindan ¢ok degiskenli kesikli veri
modellemesinde kullanilabilen ve ¢oziilmesinde esnek bir bagimlilik yapisi sunan yeni bir
kopula ailesi dnerilmistir. Onerilen yeni kopula ailesinin 6zellikleri alt1 epidemik hastalik
arasindaki bagimlilik tizerinden incelenmis ve uygulanabilirligini gostermek i¢in somut bir

uygulama yapilmistir.

Sirketlerin yasam siiresini etkileyen énemli konulardan birisi uygun sekilde rezerv
tutulmasidir. Gergeklesmis fakat rapor edilmemis hasar (IBNR) karsiligi tutulan rezerv
tahmini, sigorta sirketlerinin diger yiikiimliiliikleri acisindan 6nemli bir bagliktir. Son
zamanlarda, toplu hasar kayip modellerinin eksiklerinin {istesinden gelen bireysel hasar
kayip modelleri aktiieryal literatiirde biiyiik ilgi gormektedir. Zhaoa ve Zhouc (2010)
caligmasinda, bireysel hasar kayip modellerinde olay zamanlarmin bagimlilik yapisina
uymast i¢in yart rekabetci risk kopulasi ve yart sagkalim kopulasi kullanimini

Onermektedir.

Genel sigortacilikta, sigorta hasarlari modelleme ve saf prim tespiti i¢in kullanigh
bir ara¢ olan Tweedie dagilimi1 kopula calismalarinin da ilgi odagi olmustur. Shi (2016),
Massachusetts otomobil sigortas: policelerinden olusan portfoyde, hasar modellemesine

kopula temelli ¢ok degiskenli Tweedie regresyonu dnermistir.

Literatiir 6zetinde goriildiigi lizere kopulalar bilim diinyasinin son 20 yilda ilgi
odaklarindan birisi olmustur ve bu 1ilgi gelistirilerek strdiiriilmektedir. Alan

uygulamalarinda goriilen eksikler kolektif olarak doldurulmaktadir.

Ulkemizde de son 15 yilda dikkati ¢eken kopulalar iizerine ¢alismalar hizla
sirmektedir. Ancak yine de uygulama alani olduk¢a genis olan bu bagimlilik yapisi

inceleme araci, pek ¢ok alanda kendisine yer bulabilmektedir.

Tiirkiye’de kopulalar kullanilarak hazirlanan ilk tez c¢alismasi Karadag (2003)
tarafindan hazirlanmistir. Hisse senedi portfoylerinin risklerini hesaplamak amaciyla
kopulalar kullanilmistir. Calismada New York Hisse Senedi Borsasi’ndan 15 adet hisse
senedi segilerek olusturulan portfoyler olusturulmus, getirilere en uygun kopula olan t-

kopula uygulamada tercih edilmistir.
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Ulkemiz literatiiriinde ikinci tez ¢aligmasinda Ozbakis (2006), IMKB ve Sdo Paulo
Borsasi arasindaki bagimlilik yapisin1 kopula tahmin yontemiyle incelemistir ve bu yapiya

en uygun kopula ailesinin Ali-Mikhail-Haq kopula ailesi oldugunu belirlemistir.

Ilerleyen zamanlarda finans ve ekonomi alaninda kopula calismalar1 Biiyiikyillmaz
(2011) ve Avutman (2011) tarafindan yapilmistir. Biiyiikyilmaz (2011) Uretici Fiyatlari
Endeksi (UFE) ve Tiiketici Fiyatlar: Endeksi (TUFE) arasindaki bagimlilik yapisini Ali-
Mikhail-Hag, Clayton, Frank, Gumbel Hougaard Kopula ailelerini kullanarak incelerken;
Avutman (2011) Finansbank’a ait iki tip ve iki farkl: stratejide olusturulan yatirim fonunun
arasindaki bagimlilik yapist Clayton, Gumbel, Frank kopula aileleri araciligiyla

gbzlemistir.

Sigortacilik ve risk analizi konusunda ilk kopula c¢alismasi ise Kizilok (2010)
tarafindan Riske Maruz Deger (RMD) ve Kosullu Riske Maruz Deger konulari iizerinde
yaptlmistir. Diger RMD c¢alismalarindan farkla risklerin bagimli oldugu durum
degerlendirilmistir. Bu bagimlilik yapisi ise Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kopula
ailesi ile degerlendirilmistir. Bu c¢alismada uygulama benzetim c¢alismasi ile

gerceklestirilmistir.

Hayat ve hayat dis1 sigortalar alaninda ise Saridas (2012) ve Karagiil (2013)’lin
caligmalar1 bulunmaktadir. Saridag (2012)’1n ¢alismasinda evli ¢iftlerde gelecek yasam
sirelerinin bagimsiz kabul edilmesinden dogan yiikksek ve diisiik fiyatlandirma
durumlarinin Oniine gegme amactyla Frank kopula fonksiyonu ile bagimlilik yapisi

incelenmistir.

Karagiil (2013) ise tez ¢alismasinda kopula aileleri aracilifiyla iki benzetim
calismas1 yapmuistir. Birinci benzetim ¢alismasinda yatirimlar arasinda, hasarlar arasinda ve
yatirnmlarla hasarlar arasinda bagimliligin oldugu dort boyutlu bir bagimlilik yapisi
tizerinde c¢alisilirken; ikinci benzetim caligmasinda ise iki farkli sigorta dali arasinda

bagimlilik yapisi incelenmistir.

Sigortacilik ve finans alani icin de olduk¢a Onemli olan klinik c¢aligmalardaki
kopula uygulamalar ise dikkat ¢ekmektedir. Ciinkii klinik alanlardaki 6liim ve uzun yasam
riski Ozellikle fiyatlama konularinda sigortacilik sektoriinii dogrudan etkilemektedir. Bir
saglik calisani i¢in hastanin yasamasi veya 0lmesi ne kadar 6nemliyse, sigorta sektorii

calisani i¢in de finansal ag¢idan olduk¢a 6nemli olmaktadir.
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Kopulalar klinik uygulamalarda da siklikla tercih edilen araglardan birisi
olagelmistir. Kumar ve Shoukri (2007) herhangi bir, cok degiskenli klinik uygulamasinda
risk tahmini konusunda kopula temelli tahmin yontemleri dogrusal korelasyon temelli
Klasik yontemlerle karsilastirmistir. Bu uygulama aort yetersizligi ve diizeltici operasyonlar
tizerinde Arsimedyan kopula aileleri araciligiyla gerceklestirilmistir. Farkli marjinal

dagilimlarla simiile edilerek elde edilen verilerde kopulalarin avantajlar1 agiklanmustir.

Sinir sistemi goriintiileme yontemlerinin incelemesinde ise Ince vd. (2017)
Gaussian (Normal) kopula uygulamasi ile kapali form ¢6ziimii gelistirmislerdir. Elde
edilen sonug, davranigsal ve beyin tepkilerini karsilastirma yontemi igin verimli, esnek ve

saglam bir, cok degiskenli istatistiksel ¢cer¢eve olarak yorumlanmustir.

Klinik calismalarla birlikte, mortalite ve uzun 6murlilik riski tahminlerinde de
kopulalara ihtiyag duyulmustur. Chen vd. (2015), ¢oklu popiilasyonlarda es hareketlerin
modellenmesi konusuna vurgu yaparak zaman serileri analizi ve faktor kopula yaklasimi
ile iki asamal1 bir yontem Onermislerdir. Artik riskleri, cok boyutlu veride kullanim1 uygun
olmasi nedeniyle tek faktorlii kopula ile modellenmistir. Buradan yola ¢ikarak mortalite

modeli ve maksimum entropi ile mortalite risk fiyatlamasi agiklanmstir.

Istatistik alaninda ¢alismalarin  pek ¢ogunun temelini bagimlilik yapilart
olusturmaktadir. Ozellikle kiimeleme ve gruplama tekniklerinde bagimlilik yapilarini
dogru sekilde ¢oziimlemek oldukca 6nemlidir. Bu tekniklerde kullanilan klasik bagimlilik
olgiitleri yerine kopulalar araciligiyla bagimlilik yapist incelemesi yapabilmek alana farkli

bir bakis ag¢is1 katmuistir.

CoClust Teknigi ise kiimeleme caligmalarina kopula yaklagimi kazandiran yine
oldukca yeni bir uygulamadir. Teknigi literatiire ilk kazandiran ¢alisma Lascio (2008) nun
doktora tez ¢alismasidir. Teknik, klinik mikro dizi veri analizi tizerinde gelistirilmistir. Cok
degiskenli veride kullanilan kiimeleme tekniklerine kopula kullanimiyla farkli bir yaklagim
getirmistir. Calisma ayn1 zamanda genler arasindaki iligkinin kiimelemesinin literatiirdeki
eksikligini vurgulamaktadir. Kopula fonksiyonlarinin ¢cok degiskenli bagimlilik yapilarinda
etkili olmasi nedeniyle bagimlilik modellemesinde tercih edilmistir. Bu ¢alismada, teknigin
teorik ve uygulama adimlari detayl sekilde aciklanmistir, R paketi gelistirilerek gercek bir

mikrodizi veri setine uygulanmistir.



11

Lascio ve Giannerini (2019), teknigin gelistirilmis siiriimiinii yaptiklar1 ¢aligma ile
sunmuslardir. Monte Carlo benzetimi ile eski siiriim ile yeni siirim arasindaki gelisim
incelenmistir ve yeni sliriimiin 6zellikle Gaussian dagilimlarda olmak iizere daha verimli
oldugu belirtilmistir. Uygulanan {i¢ senaryoda elde edilen sonug tatmin edici olarak ifade
edilmistir. Son olarak elde edilen son siirim, meme tiimori ile gergek veri seti lizerine

ikinci bir uygulama olarak gerceklestirilmistir.

Kirk Avrupa iilkesinin kirk yillik gozlemlerini, Avrupa saglikli beslenme
kurallarina gore gelisimini Lascio ve Disegna (2017) CoClust ile incelemeyi hedeflemistir.
Elde edilen sonuglara gore Orta ve Dogu Avrupa iilkeleri sagliksiz beslenme egiliminde
kiimelenirken, geri kalan Avrupa iilkelerinin ulusal politikalara uygun sekilde saglikli ve

dengeli beslenen kiimelerde yer aldig1 tespit edilmistir.

Chessa vd. (2014) ise CoClust’a olduk¢a benzer kopula temelli kiimeleme teknigi
onermislerdir. Bu yontemin CoClust’tan dikkat g¢ekici farki ise yalnizca ikili matrislere
uygulanabiliyor olmasidir. Kopula temelli kiimeleme uygulamalarimin dikkat ¢ekici oldugu

da asikardir.

Bu tez calismasinda, veri kisitim1 asmak icin yaklasik 10 yilda binlerce yogun
bakim {initesi hastasindan elde edilen laboratuvar 6l¢iimlerinden, goriintiileme bilgilerine
dair pek ¢ok degiskene sahip MIMIC-11l (Medical Information Mart for Intensive Care I11)
veri tabanm tercih edilmistir. Boylelikle, varsayimsal veri iizerinden degil dogrudan hasta

bilgileri lizerinden mortalite tahmini yapilmistr.

Literatiir incelemesine gore, mortalitenin tespiti de siklikla incelenen ve kopulalarin
kullanildig1 bir konudur. Hastalarin gerek hastaneye bagvuru agsamasinda gerek de tedavi
stireleri boyunca mortalite tahminleri oldukga 6nemlidir. Alan ¢alismalarinda, bu tahminin
tespiti i¢in Lojistik Regresyon Analizi siklikla tercih edilse de kullanilacak bagimsiz
degiskenlerin tespiti konusunda pek ¢ok ¢alismada 6zel bir yol izlenmemistir. Mortalitenin
belirlenmesinde en 6nemli eksikliklerden birisi budur. Kullanilan degiskenler eldeki veri
seti {izerinden tercih edilerek ilerlenmistir. Ancak, mortalitenin ortaya ¢ikmasinda
dogrudan etkili olabilecek degiskenlerin se¢imi olduk¢a Onemlidir. Yine kullanilacak

degiskenlerin se¢iminde birbiriyle iliskili olmalar1 da 6nemli bir detaydir.

Bagvuran hastalarda, mortalite konusunda, hekimlere yol gostermesi i¢in kullanilan

skorlarda kullanilan degiskenler bu ¢alismada degisken se¢imi konusunda ¢ikis noktasidir.
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Bu degiskenleri ¢oklu baglanti sorunu olmaksizin bir araya getirerek birbirleriyle iliskili

degiskenleri kullanarak mortalite olasiligini net olarak ortaya koymak hedeflenmistir.

Bu kapsamda, Liang ve Zeger (1993) regresyon analizinde kullanilacak bagimsiz
degiskenler arasinda korelasyon olmamasi ozelligini acgiklayarak bunun ozellikle tip
alanindaki calismalarda her zaman anlamli olamayacagina dikkat ¢ekmistir. Saglik
alaninda degiskenlerin yapist geregi birbiriyle iligkili olacagini ve bunun kacginilmaz
oldugunu vurgulamistir. Bu nedenle, degiskenler arasinda g¢oklu baglanti sorununun
olmamasinin 6nemini belirterek degiskenler arasindaki iliskinin kaginilmaz ve aksine tip
alaninda iligkilerin incelenmesinin daha verimli sonuglar verecegini belirtmistir. Dogrudan
kiimeleme yoluna gidilmese de degiskenler arasindaki iliski gozetilerek halk saglig

tizerine Lojistik Regresyon Analizi ¢calisilmistir.

Hanley vd. (2003) ise kiimelenmis iligkili veri setinin incelenmesinde bir regresyon
teknigi olan genel tahmin esitliklerini onermekle birlikte, genis veri setlerinde yapilan

kiimeleme ile Lojistik Regresyon Analizi’nin de etkin sonug verecegini ileri siirmiistiir.

Bithlmann vd. (2013) kanonik korelasyonlar1 kullanarak hiyerarsik kiimeleme ile
degiskenleri kiimeleme ile ¢aligmanin ilk adimini1 atmaktadir. Birbiriyle iligkili
degiskenlerin regresyon modellerindeki etkisini arastirmistir. Degisken se¢iminde
bagimliklarin etkisini vurgulayarak se¢im yaparken kullanilabilecek kiimeleme teknikleri
onerisinde bulunmustur. Calismada, Kendall (1957), Hastie vd. (2000), Dettling ve
Biihlmann (2004) ve Bondell ve Reich (2008)’¢ atif yaparak Temel Bilesenler
Regresyonunda da degisken seciminde yiiksek korelasyonun dikkate alindigimi ve
degiskenlerin kiimeleme teknigi ile secildigini belirtmistir. Regresyon analizinde elde
edilen bagimh degisken ile de bagimlilik ile elde edilen degiskenlerin denetlenebildigini
belirtmistir.

Hastie vd. (2000)’nin yiriittiigli ¢alismada DNA’dan elde edilen genis bir veri
setinde bulunan genleri kiimelemek i¢in hiyerarsik kiimelemeye alternatif ‘gen traglama’
isimli yeni bir kiimeleme teknigi dnermistir. Bu teknik ile elde edilen kiimelerin bir sonug
ciktisiyla oOlciilebilecegini belirtmistir. Burada da sonug¢ c¢iktis1 olarak hastalarin yasam

durumu kiimelenen genler araciligiyla Cox regresyon araciligryla modellenmistir.

Thompson (2009) degisken seciminin modellemenin 6nemli bir adimi oldugunu

vurgulamistir. Sonug degiskenindeki degisiklikleri en iyi agiklayan degiskenlerin se¢iminin
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Oonemini agiklayarak Bootstrap, Ridge regresyon, Lasso ve Bayesyen model ortalamalari ile
degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini inceleyerek koroner kalp hastalarinda iki
sonuglu durum i¢in elde edilen sonuglar1 degerlendirmistir. 20 diyet degiskeninin koroner
kalp hastaligy iizerindeki etkisi c¢alismada incelenmistir. Ikili sonu¢ degiskeni igin ise

Lojistik Regresyon Analizi kullanilmustir.

Bununla birlikte, 2000°1i y1illarin baginda MIMIC veri tabani gerek veri madenciligi
bakimindan gerek klinik arastirmalar bakimindan gerekse de istatistiksel c¢aligmalar
acisindan dikkat ¢gekmeye baglamistir. Sundugu kapsamli demografik bilgiler laboratuvar
sonuclari, goriintiileme sonuglar1 gibi degiskenler agisindan arastirmacilar i¢in oldukga
verimli bir kaynaktir. Bu ilgi, MIMIC-II ¢aligmalariyla artmigken MIMIC-1II ile daha da
dikkat ¢ekici olmustur.

Ozellikle 6liim ve yasam riski i¢in calisilan veri seti dnem kazanmaktadir. Elde
edilecek sonuglarin gecerligi ve giivenirligi acisindan kapsamli bir veri setiyle calismak

oldukga 6nemlidir. MIMIC veri tabani, bu konuda arastirmacilara biiyiik alan tanimaktadir.

Mandelbaum vd. (2013), MIMIC-II veri tabanindan elde edilen 14526 hasta
tizerinde yapilan ¢alismada ¢ok degiskenli lojistik regresyon ile kreatinin ve iire ¢ikist gibi
bobrek fonksiyonlarinin mortalite ile iligskisi incelemis ve yiiksek kreatinin degerinin

mortaliteyi artirdigi tespit etmislerdir.

Danziger vd. (2016), yine MIMIC-II veri tabanindan alinan yogun bakim hastalari
tizerinde yapilan ¢alismada obezite ve akut bobrek hasar1 degiskenleri arasindaki iligki ile
bu degiskenlerin mortalite ile arasindaki etki durumu lojistik regresyon ve Cox regresyon

analizi ile incelemistir. Obezitenin mortalite ile arasindaki iliski gosterilmistir.

Marshall vd. (2017) ise yaptiklar1 ¢aligmada, serum sodyumun yogun bakima
basvuran hastalarda sik goriilen bir elektrolit sorunu oldugunu vurgulayarak, yogun bakim
hastalarinda disnatremi ve serum sodyum dalgalanmasi ile mortaliteyi incelemeyi
hedeflemistir. Bu arastirma tek ve cok degiskenli lojistik regresyonu ile yliriitilmistiir.

Sodyum degerleri ile mortalite arasindaki iliski anlamli olarak tespit edilmistir.

2002-2012 yillar1 arasinda yogun bakimda tedavi gormiis hastalar arasindan
secilmis 8429 hasta ile yapilan ¢alismada Stretch vd. (2018) yogun bakimda tedavi gormiis

durumu kritik hastalara odaklanmistir. Yar1 parametrik iki degiskenli probit tahmini
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kullanmiglardir. Egilim puani uyumu ve lojistik regresyon saglamlik kontrolii igin

kullantlmistir.

Serpa Neto vd. (2018), mekanik solunum ile 30 giinde 6liim, yogun bakimda 6liim
ve hastanede 6liim ile iliskisinin 6nemini vurgulayarak mortaliteyi lojistik regresyon ile
incelerken, Feng vd. (2018) MIMIC-III veritaban1i araciligiyla transtorasik
ekokardiyografinin yogun bakim {nitelerinde kullanimi iizerine yogunlasmistir.
Popiilasyonda 28 giinde oliim ile transtorasik ekokardiyografinin iliskisi ¢ok degiskenli

regresyon ve ikiye katlamali saglam regresyon gibi istatistik yontemlerle incelemistir.

Degigkenlerin bagimliliklarinin incelenmesi konusunda ise klasik kiimeleme
tekniklerinin haricinde literatiirde son yillarda siklikla kullanilan kopulalar tercih
edilmistir. Kopulalarin verdigi bagimlilik 6l¢iisii temelinde yapilan ve literatiirde nispeten
eski bir yontem olan kiimeleme tekniklerinden kuyruk bagimlilig: ile kopulalar araciligiyla
kiimeleme teknigi ve yeni bir yontem olan CoClust Teknigi kullanilmistir. Boylece iki

teknigin de avantajlar1 kullanilarak bir yaklagim gelistirilmistir.

Elde edilen kiimelerde bulunan degiskenler Lojistik Regresyon Analizi araciligiyla
modellenerek mortalite tahmin edilmistir. Tahmin edilen modellerin gegerlilik ve
giivenirliklerinin tespiti ise hata matrisi, capraz gegerlilik 6l¢iitii ve ROC egrisi kullanilarak

belirlenmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez galismas1 kapsaminda kullanilacak ana yontemler kopula ailelerine dayanan
kiimeleme teknikleri ve Lojistik Regresyon Analizidir. Oncelikle bu yontemler olmak
tizere, bagimlilik olgititleri, kopula aileleri, kopulalar araciligiyla kiimeleme teknikleri, hata
matrisi, ¢apraz gegerlilik olgiiti ve ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi

tanitilarak uygulama icin gerekli teorik alt yap1 sunulmustur.

3.1. Bagimhihk Olgiitleri

Iki 6l¢iim arasinda bir iliski olup olmadigini, varsa bu iliskinin yoniinii ve siddetini
belirlemek istatistiksel olarak 6nemli bir adimdir. Bagimlilik olgiisii negatif ise iki
degisken arasinda ters yonde iligski vardir, yani "degiskenlerden birinin degeri artarken
digerinin degeri de azalmaktadir"; pozitif ise "degiskenlerden birinin degeri artarken
digerinin de degeri artmaktadir veya tam tersi birinin degeri azalirken digerinin degeri de
azalmaktadir" yorumu yapilabilir. Bagimlilik 6l¢iitlerinden dogrusal korelasyon katsayzsi,

sira korelasyon katsayis1 ve kuyruk bagimliligi katsayisi bu boliimde tanitilmistir.

3.1.1. Dogrusal korelasyon katsayis1 (Pearson korelasyon katsayisi)

Pearson korelasyon katsayist olarak da bilinen dogrusal korelasyon katsayisi p, en
cok bilinen ve uygulamalarda siklikla kullanilan bir bagimlilik Slgiisiidiir. Bu bagimlilik
Ol¢iisii degiskenler arasindaki iligkinin dogrusal oldugunu ve degiskenlerin normal

dagilima uygun oldugu varsayimlarina dayanmaktadir.

X ve Y rassal degiskenleri ele alindiginda, Var(X) ve Var(Y) degerleri degiskenlerin
varyansini, Cov(X,Y) ise degiskenlerin kovaryansini ifade etmektedir. Dogrusal Korelasyon

Katsayisi Esitlik 3.1°deki gibi ifade edilebilir.

(X.y) = CVXY)

-~ Mar(X)var(Y) 3.4

Cov(X,Y) degeri ise Cov(X,Y)=E[XY]-E[X]E[Y] esitligi ile hesaplanmaktadir.
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Orneklem dogrusal korelasyon katsayis1 kopulalar araciligiyla Esitlik 3.2°deki gibi
ifade edilebilir. Bu esitlikte Fx ve Fy sirasiyla X ve Y rassal degiskenlerinin dagilim
fonksiyonlarini, C ise rassal degiskenlerin kopula fonksiyonunu gostermektedir ve u=F(x)

ile v=F(y) esitlikleri saglanmaktadir (Schweizer ve Wolff, 1981).

(3.2)

- ar(Xl)Var (Y) J.J-[C (U,V) - UV]de_l (u)dFY—l (V)

Dogrusal korelasyon katsayisi p’nun 6zellikleri asagidaki gibidir.

e [-1,1] araliginda deger almaktadir; —1< p(X,Y) <1.

e Degiskenlerin monoton degisimi altinda dogrusal korelasyon katsayisinin sabit

olmasi durumu ise Esitlik 3.3’te goriilmektedir.

X'=aX+b

oy g }:» P(X Y ) =sign(ac) p(X, Y) 33)

Bagimlilik yapisinin incelenmesinde dogrusallik varsayimi s6z konusu oldugunda
dogrusal korelasyon katsayisi tercih edilirken, ikili siralama durumlari veya normal
dagilima uygunluk varsayiminin saglanamamasi durumlarinda diger bagimlilik katsayilar

kullanilmaktadir.

3.1.2. Sira korelasyon katsayisi

Sira korelasyon katsayisi, farkli degiskenlerin siralamasi veya aymi degiskenin
farkli siralamasi gibi, bir sirali iliskiyi dlgen istatistik dlciisiidiir. Iki siralama arasindaki
benzerligin derecesini Olcer ve aralarindaki iliskinin Onemini degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Bu béliimde, sira korelasyon katsayilarindan Kendall’in Tau katsayis1 ve

Spearman’in Rho katsayisi incelenecektir.

3.1.2.1 Kendall’in Tau katsayisi

{(Xv Ya)o(Xas Y2 ) (X%, yn)} siirekli rassal degiskenlerin bir vektorii olan (X,Y)’den

n
alinmig n tane gozlemi ifade etmektedir. Burada, (2] kadar farkli sayida uyumlu veya
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uyumsuz gozlem cifti vardir. Bunlarin bir kismi uyumlu, bir kismi1 ise uyumsuz g¢iftlerdir. ¢
tane uyumlu, d tane de uyumsuz g¢ift oldugu varsayimiyla érneklem i¢in Kendall Tau

Esitlik 3.4°deki gibi ifade edilebilir. ¢ uyumlu ift sayisi [(x >X;) ve (y, >Y;)] veya
[(x <X;)Vve (Y, <Y;)] durumunu saglayan her bir ¢ift igin +1 eklenmesiyle; d uyumsuz
cift sayist [(x; > ;) ve (y; <y;)]veya [(x <x;)ve (y; >Y;)] durumunu saglayan her bir

cift i¢in -1 eklenmesiyle belirlenir (Kruskal, 1958; Hollander ve Wolfe, 1973; Lehmann,
1975).

t==—— -2 (3.4)

Esitlik 3.4’de uyumlu ve uyumsuz ¢ift sayist araciligiyla elde edilen t degeri,
orneklemden rassal olarak secilen (Xi,yi) ve (X;y;) gozlem ciftleri bakimindan uyum ve
uyumsuzluk olasiliklar1 kullanilarak da elde edilebilir. Buradan yola ¢ikarak Kendall’in
Tau katsayist anakitle agisindan ortak dagilim fonksiyonu H olan (X,Y) i¢in benzer sekilde
ifade edilebilir. H ortak dagilim fonksiyonuna sahip (X1,Y1) ve (X2,Y2) bagimsiz ve ayni
dagilima sahip rassal degiskenlerdir. Anakitle i¢in Kendall’in Tau katsayist Esitlik 3.5’deki
gibi gosterilmektedir (Nelsen, 2006).

r=7,y =P{(X,= X,)(Y,=Y,) >0} =P{(X, - X,)(Y,-Y,) <0} (3.5)

(X, Y) siirekli rassal degiskenlerinin kopulasi C ile gosterilmesi durumunda, X ve Y
icin u=F(x) ve v=G(y) gostermek iizere Kendall’in Tau katsayisi1 Esitlik 3.6’daki gibi
hesaplanmaktadir (Nelsen, 1999).

1
|

Ortak dagilimi H ve siirekli marjinal dagilim fonksiyonlar1 F ve G olan X ve Y

Tyy =7Tc

O ey

C(u,v)dC(u,v)—1z1—4ﬁ%€(u,v)%C(u,v)dudv (3.6)

stirekli rassal degiskenler olsun. Bu durumda asagidaki esitlikler gegerlidir.
1) ps(X,Y)=ps(Y,X), z(X,Y)=2(Y,X)

2) XveY bagimsizise, pg(X,Y)=7(X,Y)=0

3) —1<p,,r<+1
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X’in deger kiimesinde yapilan T :R — R kesin monoton doniisiimii i¢in p; Ve

7‘nun her ikisi de Esitlik 3.7’deki bagintiy1 saglamaktadir (De Matteis, 2001).

p(X,Y) T artan ise,

PTEOY) ={—,o(X,Y) T azalan ise. 37)

Uyumluluk ve wuyumsuzluk 0lgiitii olarak kullanilabilen Kendall’in Tau
katsayisi’nin belirtilen 6zellikleri tagimasi1 beklenirken, alternatifi olarak Spearman’in Rho

katsayisi da literatiirde tercih edilmektedir.

3.1.2.2. Spearman’in Rho Katsayisi

Cok degiskenli normal dagilima uymayan rassal degiskenler arasinda dogrusal bir
iliski yoksa, degiskenler esit araliklt Olgiilmemisse veya degiskenlerin varyanslari
bilinmediginde, Kendall’in Tau katsayisi gibi uyumluluk ve uyumsuzlukla ilgili bir uyum

6l¢iisti olan Spearman’in rho katsayisi tercih edilir.

Spearman’in rho katsayis1 bagimlilik 6l¢iimii, Kendall’in Tau katsayisinda oldugu
gibi uyumluluk ve uyumsuzlukla iligkilidir. Ayni1 bilesik dagilim fonksiyonuna sahip li¢
bagimsiz vektor olarak (X1,Y1), (X2,Y2) ve (X3,Y3) ciftleri ele alinsin. Spearman’in Rho
katsayisinin anakitle i¢in uygun sekli (X1,Y1) ve (Xz,Y3) ciftleri icin uyumlulugun olasilig:
ile uyumsuzlugun olasilig1 arasindaki fark ile orantilidir ve Esitlik 3.8’deki gibi ifade
edilebilir (Nelsen, 2006).

Ps (X,Y) = pg (Y, X)

3.8
ps:ps(XaY):3(P|:(X1_X2)(Y1_Y3)>0:|_P|:(X1_X2)(Y1_Y3)<0:|) ( )

Karadag (2003)’e gore, (X, Y) siirekli rassal degiskenlerinden n gozlemli bir rassal
srneklemin {(X,, ¥, ),(X,1 ¥, ) (%, Yo )} seklinde gekilmesiyle Spearman’in Rho katsayist
tahmin edicisi Esitlik 3.9’daki gibi gosterilmektedir.

Ds :,bS(X,Y)=Li(rank(xi)—n?ﬂj[rank(ﬂ)—nTJrlj (3.9)

n(n’-1) 3
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(X1, Yq) siirekli rassal degiskenlerinin kopulasi C ile, (Xz, Y3) kopulasinin IT ile
gosterilmesiyle, kopulaya dayali Spearman’in Rho katsayis1 Esitlik 3.10°da
gosterilmektedir (Cherubini vd. 2004).

Pxy = Pc =Q(C,H)

=12[uvdC(u,v) -3=12[[ C(u,v)dudv—3 (3.10)

Kendall’in Tau ve Spearman’in Rho katsayilarinin benzerlikleri ve farkliliklar

devam eden boliimde detayl1 agiklanacaktir.

3.1.2.3. Kendall’in Tau ve Spearman’in Rho katsayisinin benzerlikleri ve farkhiliklar:

Kendall’in Tau katsayis1 ve Spearman’in Rho katsayisi arasindaki benzerlikler

asagidaki gibi ifade edilebilir.

e (X,Y) gibi siirekli rassal degiskenler i¢in tanimlanirlar.

e Her iki katsay1 da simetriktir (Esitlik 3.11 ve Esitlik 3.12).
P (X,Y) = py(Y, X) (3.11)
(X,Y)=z(Y, X) (3.12)
e Her iki katsay1 da [-1,1] arasinda deger almaktadir (Esitlik 3.13).
1< ps (X,Y), 7(X,Y) <1 (3.13)

e Xve Y bagimsizsa katsayilar sifira esittirler.
e Eger (X, Y) ayn1 yonlii harekete sahip ise ps(X,Y) =7(Y, X) =1, zit yonli harekete

sahip ise Pg (X,Y)= (Y, X)=-1 olur (Malevergne ve Sornette, 2006).

Her iki iligki katsayis1 da rassal degiskenler arasindaki uyumluluk ve uyumsuzlugu
ifade etse de hesaplama yontemlerinin farkliligi nedeniyle biiyiiklikleri ayni degildir ve

farkli sekilde yorumlanirlar.
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X ve Y siirekli rassal degiskenler ve 7 ve ps sirasiyla Kendall’in Tau ve Sperman’in
Rho katsayilarini gostermek tizere Esitlik 3.5 ve Esitlik 3.7’den yola ¢ikarak Esitlik 3.14 ve
Esitlik 3.15 elde edilmektedir. (Nelsen, 2006).

~1<3r-2p, <1 (3.14)

1+ p, >(1+rj2
2 2

2
1-p, 2(1—1}
2 2

Kendall’in Tau katsayis1 ve Spearman’in Rho katsayisi arasindaki farkliliklar bu

sekilde ifade edilebilir.

(3.15)

3.1.3. Kuyruk bagimhihg: katsayisi

Kuyruk bagimlilig: katsayisi ise iki degiskenli dagilimin kuyrugundaki bagimlilik
durumunu agiklamaktadir. Bir baska ifadeyle, kuyruk bagimlilhigi iki degiskenli bir
dagilimin sag (ist) veya sol (alt) kosesindeki bagimlilik derecesini gosterir. Son
zamanlarda, Embrechts vd. (2003) ve Hauksson vd. (2001) ¢alismalarinda oldugu gibi
finansal uygulamalarda piyasa ve kredi riskiyle alakali olarak kullanilmaktadir. Ozellikle,
varlik portfoyleri icin Riske Maruz Deger tahmini yapmak amaciyla kuyruk bagimli
dagilimlar tercih edilmektedir, ¢iinkii bu dagilimlar ile biiyik hasarlarla farkli varliklar
arasindaki bagimliliklar modellenebilir (Cizek vd., 2005).

Cok degiskenli rassal vektorler lizerinde tanimlanan kuyruk bagimliliklar1 bu
degiskenlerin iki degiskenli marjinal dagilim fonksiyonlar: ile iliskilidir. Kuyruk
bagimliliklar1 bir marjinalin belirli bir esigi astig1 bilindigi durumda diger marjinalin de bu

esigi asma durumunun sinirlandirict oranini vermektedir.
X =(X,, X,)" iki boyutlu rassal vektorii, X; ve X; nin genellestirilmis ters dagilim
fonksiyonlart F,F;* ile ifade edilirken, A, iist kuyruk dagilimini gostermektedir. Esitlik

3.16’daki esitlik saglanirsa X, iist kuyruk bagimlidir denilebilirken, A4, =0 esitligi
saglanirsa tist kuyruk i¢in bagimsizdir yorumu yapilabilir (Cizek vd., 2005).
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2y =limP{X, >R (V)| X, >F,*(v)>0f (3.16)

Benzer sekilde 4, , X’in alt kuyruk bagimlilik katsayisini gdstermek {lizere, alt
kuyruk bagimlilig: Esitlik 3.17’de ifade edilmektedir (Cizek vd., 2005).

A = lim P{X,<F'(V)|X,<F'W)} (3.17)

Kuyruk bagimliligi katsayilar1 kopula temelli kiimeleme tekniklerinde kullanilacak

onemli katsayilardandir.

3.2. Kopulalarda Onemli Kavramlar

Calismanin temelini olusturan kopulalar, Nelsen (2006) tarafindan “cok degiskenli
dagilim fonksiyonlarint kendi tek boyutlu marjinal dagilim fonksiyonlarina baglayan

fonksiyondur” seklinde tanimlanmugtir.

Kopula fonksiyonu bagimli tek degiskenli marjinalleri cok degiskenli dagilimlarina
baglayan bir fonksiyon olarak olasilikli metrik uzaylar kapsaminda ilk olarak 1959 yilinda

Abe Sklar tarafindan ele alinmistir (Frees ve Valdez, 1998).

X ve Y rassal degisken c¢iftinin dagilim fonksiyonlart F(x)=P(X < X) ve
G(y)=P(Y <y) ve bunlarin ortak dagilim fonksiyonu H(x, y)=P(X <x,Y <y) olsun. Her
(x,y) reel say1 ¢ifti F(x), G(y) ve H(X, y) olmak iizere ii¢ fonksiyonla iliskilendirilebilir. Bu
reel say1 ciftlerinin her biri [0,1] araliginda yer alir. Diger bir deyisle her (X, y) reel say1
¢ifti [0,1]%[0,1] birim karesinde yer alan bir (F(x), G(y)) noktasin belirtir, ve her biri [0,1]
araliginda bir H(X, y) sayisina karsilik gelir. Bu ortak dagilim fonksiyonunun degerini ayri
ayr1 dagilim fonksiyonlarinin degerlerinden olusan diizenli ¢iftlere atayan fonksiyonlara

kopulalar ad1 verilmektedir (Nelsen, 2006).

Son yillarda kullanim alan1 hizla genisleyen kopulalar, basitce ifade edilecek olursa,
rassal degiskenler arasindaki dogrusal olmayan bagimlilik yapisini inceleme amaciyla

kullanilmaktadir.

Kopulalar, ¢ok degiskenli dagilimlarin dagilim fonksiyonlarimi yine ayni
degiskenlerin tek degiskenli marjinal dagilim fonksiyonlarina baglayan ¢ok degiskenli
dagilim fonksiyonlaridir. Bu tek degiskenli marjinal dagilim fonksiyonlar1 [0,1] araliginda
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diizgiin dagilima sahiptir. Parametrik olmayan bagimlilik o6lgiileri ile calisirken, ¢ok
degiskenli bagimlilik yapilarinin incelenmesinde ve Markov siireglerini incelemede

kopulalar siklikla tercih edilmektedir (Celebioglu, 2007).

Dogrusal olmayan ve parametrik olmayan bagimliliklarin incelenmesinde, kalin
kuyruklu dagilimlar i¢in bagimliliklarin incelenmesinde tercih edilen kopulalar,
degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin arastirilmasinda birgok ayri sebepten dolay1
kullanilmaktadir. iki adimli tahmin siireci nedeniyle hizli olarak tanimlanan kopulalar,
farkli bagimhilik yapilarinin asimptotik 6zelliklerini incelemeye aracilik etmektedir

(Karagiil, 2013).

Kopulalar, ayrica aktiierya bilimlerinde bagimli mortalitelerin ve hasarlarin
modellenmesinde siklikla kullanilmaktadir (Frees vd.,1996; Frees ve Valdez 1998; Frees
ve Wang 2005).

Bouyé vd. (2000), Embrechts vd. (2003) ve Cherubini vd. (2004) ¢alismalarina
gore, finansta; varlik paylasiminda, kredi degerlemesinde, risk modellemesinde ve risk
yonetiminde kullanilirken; Wang ve Wells (2000) ve Escarela ve Carriere (2003)’e gore
biyomedikal ¢alismalarda; iliskili olay zamanlarinin ve yarigan risklerin modellenmesinde
tercih edilmektedir. Miihendislikte ise cok degiskenli siire¢ kontrolii ve hidrolojik
modellemede kullanimi  Yan (2007) ve Genest ve Favre (2007) calismalariyla

gosterilmistir.
Ilerleyen boliimlerde anlatilacak olan Sklar teoremi, degismezlik teoremi ve

Fréchet-Hoeffding sinirlar1 kopulalarin 6nemli bagliklaridir.

3.2.1. Sklar teoremi

Sklar teoremi kopulalar teorisinin yapi tasidir. Sklar teoremi olmadan kopula
kavrami ortak dagilim fonksiyonunun zengin bir iiyesi olacakti (Piotr vd., 2009). Bu
teorem, ¢ok boyutlu dagilim fonksiyonlarmin tek degiskenli marjinalleri ile aralarindaki

iliskide kopulalarin ne ise yaradigini agiklamaktadir (Nelsen, 2006).

Tanim 4.1.

Tanmim kiimesi R olan bir F fonksiyonu bir dagilim fonksiyonudur yle ki;
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F azalmayan bir fonksiyondur,

F (- 00 )=0 ve F(o0) =1.

Tanim 4.2.
H; tanim kiimesi R? olan ortak dagilim fonksiyonu olsun, dyle ki;
H, artan bir fonksiyondur,

H (X,- ) =H(-0,y ) =0 ve H(-o0,00 ) = 1

Teorem 4.1.

H, marjinalleri F ve G olan bir dagilim fonksiyonu olsun. Her X, y €R i¢in bir C
kopulasi Esitlik 3.18’deki gibi tanimlanir (Nelsen, 2006).

H(x,y) = C(F(x),G(y)) (3.18)

Eger F ve G siirekli ise C kopulasi tektir, tam tersi durumda yani siirekli olmadigi
durumda ise C kopulasi F ve G’nin deger kiimelerinin Kartezyen ¢arpimlari tizerinde tek
olarak tanimlanmistir. Tam tersine, eger C bir kopula ve F ve G dagilim fonksiyonlart ise,
bu durumda H fonksiyonu marjinalleri F ve G ile gosterilen bir ortak dagilim fonksiyonu

olur.

Bu teoremden, F'l, Gt sirastyla F ve G fonksiyonlarinin tersi olmak iizere, C
kopulasi i¢in Esitlik 3.19 bigiminde yazilabilir (Nelsen, 2006).

C(x,y)=F(F(x).G(y) (3.19)

F(x) ve G(y) fonksiyonlar1 siirekli ise Esitlik 3.2’deki sonu¢ kopulalar i¢in de
saglanir ve boylelikle ortak dagilim fonksiyonlarindan kopulalar1 olusturan bir yontem

saglamaktadir (Nelsen, 2006).

3.2.2. Degismezlik teoremi

Rassal degigkenlerin dogrusal olmayan doniisiimleri {iizerine gelistirilen

degismezlik teoremi kopulalarin temel konularindandir.
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X1, X, ..., Xn rassal degiskenleri C kopulasina sahipse, Y; de X;‘nin artan fonksiyonu
olmak sartiyla Y, =h (X,),...,Y, =h (X,) ‘nin de ayn1 C kopulasina sahip oldugu Esitlik

3.20°de goriilmektedir (Malevergne ve Sornette, 2006).

C(R(), ., F, (%)) = C(h(F(x)),... b, (F (X)) (3.20)

Degismezlik teoreminden goriilebilecegi gibi kopulalar rassal degiskenlerin

dogrusal olmayan doniisiimlerinden etkilenmemektedir (Malevergne ve Sornette, 2006).

3.2.3. Fréchet-Hoeffding sinirlar:

Fréchet-Hoeffding simirlar1 kopulalarin tam negatif ve tam pozitif bagimliliklarini
tanimlamaktadir. Bir kopulayr gosteren C, (u,v)e 1> icin Esitlik 3.21’deki esitsizligi
saglamaktadir (Nelsen, 1999).

max(u +v—1,0) <C(u,v) <min(u,v) (3.21)

W (u,v) =max(u+v-10) ve M(u,v)=min(u,v) ile gosterilirse Esitlik 3.21’deki
teorem Egitlik 3.22°deki gibi ifade edilebilir. Bu esitlikte W(u,v) Fréchet-Hoeffding alt

siirint, M(u,v) ise Fréchet-Hoeffding tist sinirin1 gostermektedir (Nelsen, 1999).
W (u,v) <C(u,v) <M (u,v) (3.22)

Burada n=2 ig¢in alt ve {ist sinirlarin kendileri birer kopuladir ve W tam negatif

bagimlilig1 ve M de tam pozitif bagimliligi belirtmektedir (Nelsen, 2006).

3.2.4. Yasam (Sagkalim) kopulasi

Yirttiilen pek ¢ok calismada, yasam siireleri rassal degiskenler olan sistemler ilgi

cekmektedir. Bir bireyin veya sistemin x gibi bir zamandan daha uzun yasama olasiligi
F(x)=1-F.(x) yasam (sagkalim) fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. (X1, Xy, ..., Xn)
igin ok degiskenli yasam (sagkalim) fonksiyonu F (X, X,,...,X,) seklinde gosterilebilir. Bu

durumda yasam (sagkalim) kopulasi Esitlik 3.23’de ifade edildigi gibidir (Kaishev vd.,
2007).

F4 %0 %) = C(R(%), F (%), ., F (X)) (3.23)
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Yasam kopulast araciligiyla ozellikle ¢oklu yasam durumlarinda ortaya c¢ikan

birlesik olasiliklar incelenebilmektedir.

3.3. Bazi1 Onemli Kopula Aileleri

Calismalarda kullanilan ¢ok c¢esitli kopula aileleri bulunmaktadir. Ancak, belli bagh
temel bazi kopula cesitleri bulunmaktadir. Ilerleyen béliimlerde asagida bahsi gegen

kopula aileleri incelenecektir.

a) Eliptik Kopulalar
I. Gaussian (Normal) Kopula
ii. Student-t Kopula

b) Arsimedyan Kopulalar
i. Gumbel Kopula
ii. Clayton Kopula
iii. Frank Kopula
iv. Ali-Mikhail-Haq Kopula

c) Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) Kopulalar

3.3.1. Eliptik kopulalar

Eliptik kopulalar ¢ok degiskenli eliptik dagilimlardan elde edilmektedir. En 6nemli

eliptik kopula aileleri Student-t kopula ve Gaussian (Normal) kopula aileleridir.

Malevergne ve Sornette (2006) eliptik kopulalar1 sayisal olarak kolay
sentezlenebilir olarak tanimlarken, benzetimlerde bu nedenle daha kullanish bulmaktadir.
Kolay sentezlenebilme sebepleri olarak, Gaussian ve t dagilimli rassal degiskenlerin
kolayca iiretilmesi gosterilmektedir. Degiskenlerin monoton degisimleri ile kopulanin
degismezligi korunurken, bu dagilimlarin da dogru marjinal dagilimlar verdigi

belirtilmistir.



26

3.3.1.1. Gaussian (Normal) kopula

Gaussian veya normal kopula Sklar teoreminden tiiremistir. Asyali bankac1 David

X. Li tarafindan ortaya atilan kopula Esitlik 3.24 ile tanimlanmuistir.
Cu,u,) =D, (q)il(ul)’ ®71(u2)| p), -1<p<1 (3.24)

@, Esitlik 3.3’de ifade edilen korelasyon katsayisinin iki boyutlu normal dagilim
fonksiyonudur ve @ ise tek degiskenli normal dagilim fonksiyonunun tersidir (Li, 2000).

Normallik varsayimi nedeniyle Gaussian kopula siklikla tercih edilmekle birlikte
Normal dagilimla yakindan iligkili olan Student-t dagilimindan elde edilen Student-t
kopula da ¢aligmalarda yer bulmaktadir.

3.3.1.2. Student-t kopula

Normal kopulanin iki degiskenli Normal dagilimdan iretildigi gibi Student-t
kopulast da iki degiskenli Student-t dagilimindan elde edilir. m serbestlik dereceli tek
degiskenli Student-t dagilimmin dagilim fonksiyonu Esitlik 3.25’deki gibidir (Nelsen,
1999).

; F(mﬂ] L
2 X 2
t (X)= —[u—] dx (3.25)
L)

Student-t kopulasi ise

Cm,p (U, u,) = tm,p (tr;l (u,), tn;I (uy))

m+2

T2
] dxx, ,—1<p<1

o (U) ' (up) 2 2
- 1 [1+X1 + X, —2P% %,

'[o I 21— p m@- p?)

Esitlik 3.26’da goriildigli gibi tanimlanir. m—oo i¢in Student-t kopulasi Normal
dagilima yaklasir. Sinirli sayida serbestlik dereceleri i¢in iki kopulanin egimleri oldukga

farklhidir.
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3.3.2. Arsimedyan kopulalar

Ilk defa 1965 yilinda Ling tarafindan isimlendirilen Arsimedyan kopulalarmn t
norm’da gegerliligi Sklar ve Schweizer tarafindan ileri stirtilmistir (Cherubini, 2004).
Olusturulmalarinin kolay olmasi ve parametrik kopulalarin birgogunun Arsimedyan kopula
olmasi nedeniyle uygulama alanlart olduk¢a genistir (Yaprakel, 2007). Diger kopulalarin
aksine arsimedyan kopulalar Sklar teoremini kullanan ¢ok degiskenli dagilim

fonksiyonlarindan tiirememistir (Embrechts, 2001).

Baslica Arsimedyan kopulalar, Gumbel, Clayton, Frank, Ali-Mikhail-Haq
kopuladir.

3.3.2.1. Gumbel kopula

Iki degiskenli Gumbel kopulasi veya Gumbel-Hougaard kopulasi asimetrik bir
Arsimedyan kopuladir. Esitlik 3.27 bigiminde tanimlanan Gumbel kopula ailesi {ist (sag)
kuyruk bagimliligi géstermektedir.

cSY (uyuy) =exp| ~((-Inu)? +(-nu)?)0 |, Oef o) (3.27)

flgili kopulada iiretici fonksiyonu, ¢@(t)=(=Int)? esitligi ile elde edilir. @
bagimlilik yapisin1 gostermek lizere, € parametresinin artmasiyla gozlemler arasindaki

bagimlilik artar. =1 i¢in limC,(u,,u,) =uu, =II(u,,u,) esitligi ile bagimsizlik durumunu

ifade ederken, 6—oo i¢in maksimum pozitif bagimlilik vardir (Nelsen, 2006).

3.3.2.2. Clayton kopula

Ik olarak Kimeldorf ve Sampson (1975) tarafindan bulunmasina ragmen Clayton
(1978)’a atfedilmistir. Bu dagilimlara iligskin ilk sistematik ¢alisma ise Cook ve Johnson
(1981) tarafindan yapilmistir. Clayton kopula ailesi alt (sol) kuyrukta bagimlilik inceleyen

asimetrik bir Arsimedyen kopuladir.
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0 €[-1,) /{0} olmak iizere Clayton kopula Esitlik 3.28’deki gibi tanimlanir.
C,(u,u,) = max([ul“’ +u,”? —1]7%’ ,0) (3.28)
Uretici fonksiyonu, Esitlik 3.29°da goriildiigii gibidir.
1.0
o(t) = 7 -1 (3.29)

O parametresinin artmasiyla gézlemler arasindaki bagimlilik artar. 6—0 iken, yani

limCy(u,,u,) =u,u, =I1(u,,u,) esitligi ile bagimsizlik durumunu ifade ederken, 6—o0 igin

maksimum pozitif bagimlilik vardir (Nelsen, 2006).

3.3.2.3. Frank kopula

Frank kopula ailesi simetrik bir Arsimedyen kopuladir. Bagimlilik her iki kuyrukta
incelenmektedir. @ € R /{0} olmak iizere Frank kopula Esitlik 3.30’daki gibi tanimlanur.

C,(u,u,) = —%In{ljt (e™ (Talz(flg)uz _1)} (3.30)

Uretici fonksiyonu ise Esitlik 3.31°de ifade edilmektedir.

e -1
t)=—In
(1) =

(3.31)

60—0 iken, yani [imCy(u,,u,) =uu, =TII(u,,u,) esitligi ile bagimsizlik durumunu
ifade ederken, #— igin Fréchet-Hoeffding iist sinirina esit olur.
Frank kopula ailesi, diger baz1 kopulalardan farkli olarak marjinaller arasinda

negatif bagimliliga izin vermesi ve bagimliligin kuyruklarin ikisinde de olmasindan dolayz,

yani simetrik olmasi nedeniyle, siklikla tercih edilmektedir (Trivedi ve Zimmer, 2005).
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3.3.2.4. Ali-Mikhail-Haqg kopula

X ve Y tesadiifi degigkenleri i¢in Gumbel kopulanin iki degiskenli lojistik dagilimi
H(X, Y)=(1+e™+e™)" seklindedir.

Ali, Mikhail ve Haqg ortak dagilim fonksiyonunu Esitlik 3.32’deki gibi tanimlayarak

dogrulamislardir.
Ho(X,Y)=(@+e ™ +e" +(1+0)e )",  6e[-11] (3.32)

Olasilik doniisiimleri ve matematiksel yontemler kullanilarak, AMH kopula elde
edilir ve Esitlik 3.33 ile ifade edilir.

(3.33)

L 1-6(1-1)
PO =In=———

Esitlik 3.33’deki {tretici fonksiyonu dikkate alinarak AMH kopula esitligi Esitlik
3.34’deki gibi elde edilir.

Cy Uy, U,) = Uy, [1- 0L -u)(1-u,)] (3.34)

[-1, 1] araliginda deger alan @ parametresi pozitif ve negatif bagimliliga izin verir.

6=0 iken, yani Esitlik 3.35‘teki bagimsizlik kopulasina esit olur (Kumar, 2010).

limCo(Uy, U,) = U, =T1(u,,u,) (3.35)

n—o0

Siklikla tercih edilen Arsimedyan kopulalarin ardindan Farlie-Gumbel-Morgenstern

(FGM) kopulalar agiklanacaktir.

3.3.3. Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kopulalar

Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kopulalari, Cauchy marjinalleri kullanilarak ilk
olarak Morgenstern (1956), Gumbel (1960) ve Farlie (1960)’nin ¢alismalari ile ilerlemistir.

Rassal degiskenler arasindaki bagimlilik durumu incelendiginde, Lai ve Xie (2000)
pozitif kadran bagimli iki degiskenli dagilimlari ele almistir. X ve Y pozitif kadran bagimli
degiskenler, yani FX,y igin P{X <X,Y <y} > P{X <x} P{Y <y} oldugu durumda; F(x,y), X
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ve Y’nin ortak dagilim fonksiyonu, Fx(x) ve Fy(y) siirekli marjinal dagilimlart olmasiyla X
ve Y ’ye ait ortak dagilim fonksiyonu Esitlik 3.36°da goriildiigii gibi yazilabilir. FX,y i¢in
w(X,y) negatif olmayan bir fonksiyon ise F(X, y) pozitif bagimli bir dagilim fonksiyonudur
(Sevindik, 2009).

F(xy) =F (R (y) +w(x,y) (3.36)

Esitlik 3.36’dan yola ¢ikarak, (X ,Y) mutlak siirekli rassal degiskenler olmak {izere

x—1 iken limA(X)=0 ve limB(x)=0, F(x) ve G(y) mutlak siirckli marjinal dagilim

fonksiyonlar1 olmak iizere FGM kopula ailesinin genel gosterimi Esitlik 3.37°de ifade
edildigi gibidir (Bairamov vd., 2001).

C.(x,y) = F()G(y) {1+ aA(F (x))B(G(Y))} (3.37)

Bairamov vd. (2001) FGM kopulalarina dair yeni bir modifikasyon elde etmis ve

iligki parametresine ait sinirlari tanitilmistir ve Esitlik 3.38°de gosterilmektedir.

F(X, y):xy{1+a(1—xpi)% (1—yp2)qz}; P, P, >1 q,,0,21 0<xy<1

. 1 ( 1+ p,g, j%l[ 1+ p,q, jqzl
—min<1, <a< (3.38)
PP, pl(ql _1) pz(Qz _1)
o -1 01
- i[ 1+ pg, j i[ 1+ p,g, j
p1 pl(ql_l) pz pz(qz _1)

FGM kopulalart i¢in son modifikasyon 2004 yilinda Rodriguez ve Flores tarafindan

ileri siiriilmistiir. Bu dagilim kopulas1 ve iligki parametresine ait sinirlar Esitlik 39°da ifade

edilmektedir.



C(u,v) =uv+ A" (1-u)*(1-v)?; a,b,c,d >1

! <A<- !

_max{ay,ﬁ5} min{ay, f5}

( a j“( [ ¢ JH[ c j“[ \/ a JH \/ ac
o=—— 1+ 1-
a+c a(a+c-1) a+c c(a+c-1) a+c-1
] ] 5 o]
a+c a(a+c-1) a+c c(a+c-1) a+c-1
[ b jb‘l( [ d ]b‘l( d j‘“( [ b ]‘H bd
y=—| —— 1+ 1- |——
b+d b(b+d-1) b+d d(b+d-1) b+d-1
ot ) 5] ] 3
b+d b(b+d-1) b+d d(b+d-1) b+d-1
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(3.39)

Bu bolimde (X, Y) rasgele degisken cifti arasindaki bagimlilik yapist C kopula

parametre ailesi ile modellenmistir. (X, Y)’den alinan rasgele 6rneklem (X,,Y,),...,(X,,Y,)

icin belirlenen kopula modeline ait & parametresi i¢in "parametrik, yar1 parametrik ve

parametrik olmayan yontemler" alt basliklarinda tahmin etme yontemleri hakkinda bilgiler

verilmistir (Genest ve Favre, 2007).

3.4. Kopula Tahmin Yoéntemleri

Kopulalarin parametre tahminlerinde diger istatistik yontemleri gibi pek ¢ok

yontem bulunmaktadir. Bu tahmin yontemleri ise asagidaki gibi gosterilmektedir.

a) Parametrik Yontemler

i. Tam En Cok Olabilirlik Yontemi (MLE)

ii. Marjinallere Iliskin Cikarsama Fonksiyonu (IFM)
b) Yari Parametrik Yontemler

i. Sozde En Cok Olabilirlik Yontemi (PMLE)

c) Parametrik Olmayan Y ontemler
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3.4.1. Parametrik yontemler
Parametrik yontemler, degiskenlere ait marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlari ve
kopula fonksiyonlar1 ile ilgili bilgi sahibi olunmasi durumunda kullanilan tahmin

yontemleridir. Tam En Cok Olabilirlik yontemi ve Marjinallere Iliskin Cikarsama

Fonksiyonu en sik tercih edilenleridir.

3.4.1.1. Tam En Cok Olabilirlik Yontemi (MLE)

Bu tahmin yontemini agiklamadan once, kanonik gosterim olarak adlandirilan
olabilirlik fonksiyonunun ifade edilmesi gerekmektedir. Kanonik gosterim Esitlik 3.40°da
goriilmektedir (Cherubini vd., 2004).

{ O ) =€ (), Fy G D TF ) (3.40)

Kanonik gosterimde c(F (x),...,F,(x,)) ¢ kopula yogunluk fonksiyonunu ifade

etmek {izere, n. mertebeden kismi tlirevi Esitlik 3.41°de ifade edilmektedir.

0"C(R(%), - F(%,))
0F; (x,)0F,(X,)...0F, (X,)

C(Fl(xl)""1 I:n (Xn)) = (341)

Ornek veri matrisi S ={x,...,X, }tTl olsun. Buna gére log-olabilirlik fonksiyonu
Esitlik 3.42°de goriildiigii bigimde ifade edilir.

T n

1(0) = Zlnc 6 B (X)) + 2. In F(x,,) (3.42)

t=1 j=1

Esitlik 3.36’da kopula ve marjinallere iliskin tiim parametrelerin kiimesi @ ile ifade

edilmek tizere en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi 6, = ;51(6) olacaktir (Cherubini vd.,

960

2004).
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3.4.1.2. Marjinallere iliskin cikarsama fonksiyonu (1FM)

En ¢ok olabilirlik yontemi uygulamalarinda marjinal dagilim parametreleri ve
kopula yogunluk fonksiyonu bilinmelidir. Buna ragmen, log-olabilirlik fonksiyonu pozitif
iki terimden olusmaktadir. ilk terim kopula yogunlugunu ve parametrelerini ifade ederken,
diger terim marjinalleri ve kopula yogunlugunun parametrelerini icermektedir. Joe (1997)

bu parametrelerin tahmin edilmesi i¢in iki adimdan olusan siireci dnermektedir.

Adim 1: Tek degiskenli marjinal dagilimlar ile marjinal parametreleri 6; Esitlik

3.43’de goriildiigii sekilde tahmin edilir.

T n

6, = ArgMax, >_ " log f,(x,;6,) (3.43)

t=1 j=1

Adim 2: Elde edilen él log-olabilirlik fonksiyonunda yerine konularak kopula

parametresi Esitlik 3.44’de gorildiigii sekilde tahmin edilir.

;
6, = ArgMax, > Inc(F (%), F, 06), s Fy (%): 65,6, (3.44)

t=1
Marjinallere iliskin ¢ikarsama yonteminin tahmin edicisi 6,.,, = (él,éz)' esitligi ile

ifade edilir.

I, log-olabilirlik; 1;, j’inci marjinal log-olabilirlik ve I, kopulanin log-olabilirlik
fonksiyonunu gostermek iizere, IFM tahmin edicisi Esitlik 3.45’de gosterilen esitligin

¢Ozlimiidiir.

o al, al, a ) (3.45)
00, 06, 86, 00,

En ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ise Esitlik 3.46’da gosterilen esitligin ¢ozimiudiir.

A a  aa),
00, 06, " 26, 06, (3.46)

IFM tahmin edicisi MLE tahmin edicisine gére daha kolay hesaplanmasina ragmen

bu iki tahmin edicinin sonuglar1 genellikle esit ¢itkmamaktadir. Joe (1997)’de IFM tahmin
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edicisinin MLE tahmin edicisine gore asimptotik olarak daha etkin bir tahmin edici oldugu

gosterilmistir (Joe, 1997 ve Cherubini, 2004).

3.4.2. Yar1 parametrik yontemler

Kopula fonksiyonuna ait yogunluk fonksiyonunun bilindigi durumlarda kullanilan
yontemlerdir. Bu boliimde S6zde En Cok Olabilirlik Yontemi (PMLE) anlatilacaktir.

S6zde En Cok Olabilirlik Yontemi, bagimlilik parametresinin sira sayilarina dayali
oldugu bir tahmine uyarlanmasidir. S6z konusu uyarlama genel hatlariyla Oakes (1994)

tarafindan tanimlanmustir.

C, yogunluguna sahip C, kopulasmin kesinlikle siirekli olmasin gerektiren sozde
en ¢ok olabilirlik yontemi, basit sira sayilarina dayali log-olabilirlik fonksiyonunu
maksimum hale getirecek parametrenin tahminini Esitlik 3.47°de gorildiigii gibi elde

edilir.

1(6) = ilog {Co (l ij} (3.47)

n+1' n+1

Esitlik 3.48’de belirtilen klasik log-olabilirlik fonksiyonunda bilinmeyen F ve G
marjinal dagilim fonksiyonlarinin yerine Esitlik 3.49 ve Esitlik 3.50 kullanilir.

16) =Y log{c, (F(X).6(1))} (3.48)
Fn(x)zﬁil(xi 5x)=nl+‘1 (3.49)
G =% <) = (3.50)

R ve S;, X; ve Y; rassal degiskenlerinin gzlem degerlerinden elde edilen sira
say1 degerlerini gostermektedir. En ¢ok s6zde olabilirlik yontemi, daha ¢ok sayisal islem

icerdigi ve C, yogunlugunun var olmasimi gerektirdigi i¢in Kendall’mn Tau (T)’sunu ve

Spearman’in Rho (ps)’sunu iceren yontemlere gore daha az tercih edilmektedir. Ote
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yandan, bu yontem bagimlilik parametresi € ’nin gercek sayr olmasi kosulunu o6ne

stirmediginden, diger yontemlere gore daha fazla uygulanabilir (Genest ve Favre, 2007).

3.4.3. Parametrik olmayan yontemler

Parametrik olmayan yontemler, marjinal dagilimlar ve parametreler ile ilgili bilgi
sahibi olunamadigi durumlarda kullanilan tahmin yontemleridir. Bu yontemlerde sira
korelasyon katsayilar1 olan Kendall’in Tau’suna dayali yontem ve Spearman’in Rho’suna
dayanan yontem bagimlilik 6lgiileri olarak kullanilmaktadir. Elde bulunan veri kiimesinden
orneklem gekilerek bagimlilik 6lgiilerine ait degerlerin hesaplanmasinin ardindan, kopula

ailesi tahmin edilir.

3.5. Kopula Temelli Kiimeleme Teknikleri

Kiimeleme analizi, bir grup nesnenin kiimeler denilen gruplara atanmasiyla veri
icindeki bir yapiy1 tespit etmeyi amaglayan denetimsiz bir siniflama yontemidir. Klasik
anlamda, ayni kiimedeki nesnelerin farkli kiimelere atanan nesnelerden daha yakin sekilde

birbirleriyle iligkili oldugu yorumu yapilabilir.

Kiimeleme yontemleri {izerine literatiir cok genis ve bu yontemleri diizenlemek ve
sunmak i¢in farkli olgiitler g6z Oniinde bulundurulmaktadir. Kiimeleme yontemlerinin
matematiksel yanlarindan birisini ifade eden bir olgiit, bir olasilik modeline karsi bir
uzaklik veya benzemezlik o6l¢iisiidiir. Veri matrisinin belirli bir veri liretme siirecine gore
olusturuldugunu varsayan model tabanli kiimeleme yontemlerini ele aldigimizda, ¢ok
degiskenli normal dagilim gibi, karisik ¢cok degiskenli olasilik dagilimlarina dayanmakta
oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, bu yaklasim nesneler arasindaki dogrusal
bagimlilik {izerine kuruludur ve dogrusal korelasyon katsayisinin sinirlamalarina maruz

kalmaktadir.

Kopula temelli kiimeleme tekniklerinden birisi CoClust iken digeri benzemezlik
matrisine dayanan kuyruk bagimlilig1 aracilifiyla kiimeleme teknigidir. Dogrusal olmayan

bagimlilik yapisi lizerine kurulu bu iki teknik bu boliimiin temel basliklaridir.
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3.5.1. CoClust teknigi ile kopulalar aracihigiyla kiimeleme

Kopula temelli kiimeleme teknigi, bir kiimeleme algoritmasina kopula ailelerini
dahil etmeye yardimci olur. Kopula temelli kiimeleme teknigi (CoClust), Lascio tarafindan
2008 yilinda doktora tezi araciligiyla tamitilmig, 2016 yilinda gelistirilmis ve Lascio ve
Giannerini (2019) tarafindan son hali sunulmustur. Veri isleme siirecinin karmasik ¢ok
degiskenli bagimlilik yapisina gore kiimeleme olanagi vermektedir. Bu nedenle, diger
avantajlariin yan sira, CoClust teknigi, dogrusal iki degiskenli bagimliliklarla ilgilenen

klasik yaklagimlarin sinirlamalarinin tistesinden gelmektedir.

Lascio (2008) ¢alismasinda ilk dnce, kiimeleme algoritmasini agiklamaktadir. Daha
sonra, kiimeleme algoritmasini R paketi araciligiyla agiklamaktadir. Lascio (2008) ana R
komutlarinin ¢ok degiskenli bagimli verilerin tam gelismis kiimelenmesini ger¢eklestirmek

icin nasil kullanilabilecegini gosteren sayisal 6rnekleri bu ¢calismada sunmaktadir.

Bu nedenle, veri matrisinin K-boyutlu kopulalar araciligiyla tiretildigini varsayan
kiimeleme yontemlerine odaklanmaktadir. Oyle ki, K kiimelerinin her biri siirekli tek
degiskenli yogunluk fonksiyonu ile temsil edilir ve kiimeler arasindaki karmasik ¢ok
degiskenli iliski kopula ve kopulanin bagimlilik parametresi tarafindan ifade edilmektedir.
Kopula temelli kiimeleme teknigi Lascio (2008) tarafindan tanimlanmig CoClust yaklagimi
Chessa vd.’nin (2014) ¢alismasina ilham olmakla birlikte, Durante vd. (2014), Durante vd.
(2015), De Luca ve Zuccolotto (2011), De Luca ve Zuccolotto (2014) ve De Luca ve
Zuccolotto (2017)’da ifade edildigi gibi kopula temelli farkli kiimeleme teknikleri

gelistirilmistir.

Lascio (2008) cok degiskenli gozlemleri karmasik bir bagimlilik yapisi ile
kiimeleyebilen CoClust adinda bir kiime algoritmasi 6nermektedir. CoClust kavramu,
olabilirlik kopulasina dayanan, ¢ok degiskenli bagimli degiskenlerin kiimelenmesini ifade
etmektedir. Bu kiimelemeyi gerceklestirebilmek i¢in, CoClust verinin parametrelerinin
kiimeleri temsil eden ve her bir kiimenin tek degiskenli yogunluk fonksiyonu (marjinal
fonksiyon) ile temsil edildigi bilinen, ¢ok degiskenli kopula fonksiyonu tarafindan
tiretildigini varsaymaktadir. Kiimeler arasi ¢ok degiskenli bagimliligin giicii ve tiirii
sirasiyla, bir kopula fonksiyonu ve kopulanin bagimlilik parametresi ile modellenir.
Kopula tabanli olan CoClust, kopula fonksiyonlarmin tiim avantajlarmi kullanir ve veri

tretme siirecinin ¢ok degiskenli karmasik bagimlilik yapisi kiimeleme analizini
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gerceklestirmek igin dikkate alinabilir. Bununla birlikte, CoClust tekniginin ilk taslaginda
onemli smirlamalar mevcuttu. Ornegin, tim gdzlemleri ilgisiz gozlemleri atmadan
kiimelere otomatik olarak ayiriyordu ve bu durum uzun hesaplama siireci getirmektedir.
Lascio ve Giannerini (2019) bu siirlamalar1 asacak sekilde yeni bir CoClust algoritmasi
onermektedir. R paketinin CoClust uygulamasinda uygulanan CoClust algoritmasinin en

son versiyonunu agiklamaktadir.

Algoritmanin baslangi¢ noktast (n x p) veri matrisi X’dir. Esitlik 3.51 ile ifade

edilmektedir.
Xy e X Xip |
Xg o Xj oo X
X=[i + i i (3.51)
Xi.1 Xi.j le
X1 Xy oo X

Kiimelemenin amaci1 nxp boyutlu veri setini, K grupta gruplandirmaktir. CoClust,
analiz amacina uygun olarak, satir veya siitun veri matrisine uygulanabilir. Her iki
durumda da, CoClust vektorlerle ¢alisir ve X veri matrisinin her bir satirin1 (siitununu) bir
kiimeye ayrilacak tek bir 68e olarak ele alir. Bir satir (veya siitun) vektoriindeki degerler,
aynt yogunluk fonksiyonunun bagimsiz fonksiyonlaridir, bdylece her bir kiimedeki
gozlemler ayn1 dagilimdandir. Burada algoritma, veri matrisinin satirlara uygulandigi

sekilde tarif edilmektedir (Lascio, 2008).

CoClust, kopula fonksiyonlarina dayanarak, marjinaller iizerinde herhangi bir
varsayim yapmadan ¢ok degiskenli bagimlilik yapisina gore gozlemlerin kiimelenmesini
saglar. CoClust ardindaki temel fikir, satir veri matrisinin K grubunu bir seferde
ayirmasidir, yani her kiime i¢in p boyutlu vektorii aywran ileri diizey bir prosediir
olusturmaktadir. Satirlarin her bir K grubunun ayrimi ile ilgili karar kopulanin veriye

uygunluguna gore log-olabilirlik degerine dayanmaktadir. Bu olabilirlik degeri, halihazirda

ayrilmis K gruplar kullanarak hesaplanir ve x. = (x X X ) gibi ayristirilacak

iy Xijoeeo Xip
olan aday, veriye uygun kopulay1r maksimize eden kombinasyonu tespit etmek amaciyla

X ‘deki degiskenlerin permiitasyonlar araciligiyla elde edilir (Lascio, 2008).
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Lascio ve Giannerini (2019), CoClust tekniginin iki 6zelliginin tartismaya agik
oldugunu belirtmektedir. Bunlardan ilki, aynstirnlmaya aday K grup adayinin
yapilandirilmasi, ikincisi ise K kiime sayilarinin se¢imidir. Ayristirilmaya aday satirlarin K
grubu Esitlik 3.52’de ifade edilen H(.) fonksiyonu temel alinarak yapilandirilmaktadir,
ilgili fonksiyon Spearman’in p korelasyon katsayisina dayanan ¢ok degiskenli bir iliski
Olclsudiir.

H (A, |Al):r£eAax{WA (p(xi,xi.))} (3.52)

Esitlik 3.52’de, A; K grubu olusturmak igin hélihazirda se¢ilmis satir dizin

vektorlerinin alt kiimesi, A, kalan aday satir dizin vektorlerinin alt kiimesi Y ortalama,

medyan veya maximum kiimeleme fonksiyonudur. K’nin se¢imine gelince, CoClust'in
klasik kiimeleme teknikleriyle ilgili avantajlarindan biri, kiime sayisinin otomatik olarak
secilmesidir. Aslinda, CoClust kullanici tarafindan verilen tiim olasiliklari arastirir ve K’y1
arastirmaci tarafindan onceden tanimlanmis adimima kadar ayrilan k gruplarmin alt

kiimelerinde tahmin edilen kopulanin log-olabilirlik olasiligina dayanarak seger (Lascio,
2008).

n satir veri matrisini kiimeleme igin gerekli CoClust algoritmasinin ana adimlar

asagidaki gibi agiklanmistir (Lascio ve Giannerini, 2019).

1. Kullanic tarafindan tanimlanan olasilik kiimesinde k kiimelerinin sayis1 degistirilir,
Oyleki2 <k <n,

a) Esitlik 3.52’deki olgtim temelinde, Esitlik 3.51°de ifade edilen veri matrisinde
satirlarin k-pletlerinin, ng alt kiimesi segilir;

b) Kopula modeli satirlarin k gruplarina, ng’ya yar1 parametrik tahmin modelleri
araciligiyla uygulanir.

2. Satirlarin k gruplarinin, ng alt kiimesi segilir, kopulayr maksimize eden log-
olabilirlik degeri K kiime sayisidir, yani kopulanin boyutudur ve otomatik olarak
secilir. K gruba da nk denilmektedir ve ilgili kiimelere ayrigtirilir.

3. Esitlik 3.52°de bulunan 6l¢iimii kullanarak, kalanlar arasindan yeni bir K grup
secgilir ve kopulalarin K! permiitasyonu halihazirda kiimelenmis gozlemleri

kullanarak tahmin edilir.
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4. Secilen K grubun permiitasyonu kiimeleme i¢in, kopula uyumunun log-
olabilirligini artirtyorsa her bir satir ilgili kiimeye atanacak sekilde ayristirilir,
degilse birakilir.

5. Tim goézlemler degerlendirilene, yani ya kiimelenene ya da atilana kadar 3. ve 4.
adimlar tekrarlanir.

Algoritmanin sonunda, her biri maksimum (n/K)p adet bagimsiz gézlemi igeren
kiimeler elde edilmis olur. Boylelikle, kiimeler aras1 bagimlilik iligkisi ortaya ¢ikar. Bu
nedenle, c¢ok degiskenli iligkilerin buradaki yapilandirilmasi klasik kiimeleme
yontemlerindeki kiimeler i¢i iligkilere dayanmamaktadir. CoClust kiimelemesinin son hali
Sekil 1’de goriildiigi gibi ifade edilmektedir. Her bir kiime ayn1 marjinal dagilimdan elde
edilen bagimsiz 6zdes dagilimlar olmakla birlikte, kiimeler arasi1 gozlemler ayni ¢ok

degiskenli bagimlilik yapisini paylasmaktadir (Lascio, 2008).

CEFEX,) ’ Fyx,) (LS ’ F X))

Y (

|
A
-6

e

Sekil 3. 1. CoClust algoritmasinin temeli

Algoritmanin her adiminda i¢ ice olmayan modeller test edilmesi sebebiyle, yani
tek degiskenli bagimlilik parametresi kullanilarak kopula modelleri ile ¢alisilmast durumu,
tanimlanmis log-olabilirlik temelli 6lgiit, Bayesyen bilgi kriteri ve Akaike bilgi kriterine
esdegerdir. Son olarak, K kiime sayilarinin se¢imi nix gdzlemlerinin temsili bir alt kiimesine

dayanmakta oldugu unutulmamalidir. Bundan dolayi, algoritma K kiime sayisini

n
Z:;": _ ( kkj gerekli uyumlulugunu tahmin ederek segmektedir. Burada [Kpin, Kmax] araligi

kiime sayilarini ifade ederken, Kyin > 2 ve ni ise ng > p esitsizliklerini saglamaktadir. Bu
durum, 6rneklem biiylikliigline bagl olmaksizin hesaplama karmasikligini kontrol altinda

tutmaya yardime1 olur (Lascio, 2008).
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Lascio (2008)’e¢ gore, CoClust algoritmasi kopula modelinin segimini
otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla kullanilmamaktadir, bir bilgi kriterine sonsal
bilgiye ihtiyag duymaktadir. Bayesyen bilgi kriteri K boyutlu kopula modeli m igin Esitlik
3.53’de oldugu gibi tanimlanmaktadir.

BIC, , =—2|ogf[cm [F(Xy)s o P (K)o i (X ): 0} +slog (n/ K ) p) (3.53)

Esitlik 3.53°de 0 Esitlik 3.54°de ifade edilen toplam ile elde edilmekle
birlikte, kiimelenmis gozlemlerin sayisi lizerinden toplami ifade etmektedir. Bu deger
(n/K)p maksimum degerine esittir. S degeri ise parametre sayisini gostermektedir (Lascio

ve Giannerini, 2019).
6 =arg mgxznzlogc[ﬁ(xli;,@l),..., F, (in;ﬁ’k),..., Fe (XKi;,éK);eJ (3.54)
i=1

Buna gore, BIC degerini minimize eden kopula modeli secilir. Benzer sekilde,
Akaike bilgi kriteri (AIC) Esitlik 3.55 ile ifade edilir ve kopula modelinin se¢iminde
kullanilir (Lascio, 2008).

n
AIC, :—2Iog1_1[cm (RX)e B (Xigdreo Fi (X ); 0} + 25 (3.55)
i

CoClust tekniginin giicliniin degerlendirilmesi ise verilerin temelindeki gercek ¢ok
degiskenli kiimelenme yapisini bulmada CoClust algoritmasinin uyum iyiliginin
aragtirilmasidir. Ozellikle, CoClust galismasmin ilk versiyonunda (Lascio, 2008) farkli
senaryolarda simiile edilmis veri {izerinde test edilmistir ve model tabanli kiimeleme ile
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma gosteriyor ki, CoClust kiimelerin dogru sayisini ve
biiylikliigiinii pek c¢ok durumda dogru tanimlayabilmektedir. Dahasi, model tabanli
kiimeleme ile karsilastirildiginda, CoClust bagimli verinin modellemesinde daha basarili
bulunmustur. Lascio ve Giannerini (2019) calismasinda, CoClust algoritmasinin giincel
versiyonunun yeni Ozelliklerini arastiran daha karmasik bir Monte Carlo calismasi
gerceklestirmistir. Bu calismada, algoritmanin kiime sayisint dogru tespit edebilmesi,
kopulanin boyutunun degismesi durumunda k gruplarin dogru yapilandirilmasi,
kiimeleme fonksiyonunun belirlenmesi i¢in kopula modelinin tatmin edici oldugu

belirlenmistir.

Gergek veri uygulamalarina gelince, CoClust algoritmasi ¢esitli veri setlerine

basartyla uygulanmigtir. Lascio vd. (2017)’de ise tlimorlerden ve kanser hiicre
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cizgilerinden organ tipini belirlemeye calismistir. Biyomedikal uygulamalarla ilgili olarak,
Lascio ve Giannerini (2019) calismasinda genler arasi olasi fonksiyonel iliskiyi
hipotezlerle formiile edebilmek igin CoClust algoritmasi uygulamistir. Lascio vd. (2017)
caligmas1 diger alanlardaki uygulamalara 6rnek olarak verilebilir. Bu calismada amacg,
saglik diyetleri rehberliginde ve yaygin Avrupa politikalar1 kapsaminda AB {ilke
diyetlerindeki degisiklikleri analiz etmeyi amaglamaktadir ve Lascio vd. (2017)

calismasinda yagis Ol¢timlerinin cografik dagilimini arastirmak amaciyla kullanilmistir.

Bu teknigi benzerlerinden ayiran bir diger Onemli ozellik ise, elde bulunan
degiskenlerin hepsini kiimelemeye tabi tutmamasidir. Lascio (2008)’in agikladig1 lizere,
teknik yalnizca aralarinda iliski oldugunu tespit ettigi degiskenleri kiimelemeye tabi
tutmaktadir. Yani, elde bulunan tiim degiskenler kiimelere yerlestirilmemektedir. iliskisiz
goriilen degigkenler kiimelerin disinda kalmaktadir. Bu yoniiyle kuyruk bagimlilig
tekniginden de ayrilmaktadir.

Teknigin bir diger 6nemli farki ise, marjinal ve kiime kavraminmi birbiri yerine
kullanmakla birlikte, her bir kiimenin ayni marjinal dagilimdan geldigini, kiimeler arasi
gbzlemlerin ise ayni ¢ok degiskenli bagimlhilik yapisindan geldigini vurgulamasidir. Bir

bagska deyisle, kiimelerde bulunan ayni satirdaki degiskenler birbirleriyle iliskilidir.

Kopula temelli kiimeleme algoritmasi prosediirii R paketi CoClust’ta uygulanmigtir

(Lascio, 2008). Buradan yola ¢ikarak ilgili paket indirilir;
R> install.packages(CoClust)
ve devamda bulunan kod araciligiyla yiiklenmelidir

R> library(CoClust)

CoClust paketinin kodlar1 tamamen R ortaminda yazilmistir ve agik kaynak kod
sistemi nedeniyle kolaylikla ulagilabilirdir.
CoClust paketinin ana fonksiyonu CoClust ( ) kopula tabanli kiimelemeyi uygulamaktadir.

Bu fonksiyon temel olarak bazi segenekler sunmaktadir (Lascio, 2008).

e Cesitli kopula modellerini (kopula fonksiyonunu kullanarak), marjinaller ve
kopulalar i¢in (method.ma ve method.c kullanilir sirasiyla) farkli tahmin

prosediirleri ile veriye uyumlu hale getirir. Ozellikle, Eliptik ve Arsimedyan tiim
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kopula modelleri, iki farkli varyans tahmin edicisine dayanan En Cok Sozde
Olabilirlik tahmin yontemleri araciligiyla ve Kendall'n t tahmincisinin ve
Spearman'in p tahmin edicisinin tersine g¢evrilmesi ile R paketinde uygulanir.
Marjinallere gelince ise, parametrik ve parametrik olmayan olmak iizere iki farkli
tahmin yontemi uygulanmaktadir. Bu yontemler En Cok Olabilirlik Yontemi ve
Ampirik Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonudur.

e Kopula modeli i¢in, boyut setini veya araligi ayarlanir, yani kiime sayis1 belirlenir
(dimset araciligiyla).

e Kiime sayisin1 segcmek i¢in kullanilan 6rneklem birimlerinin boyutu belirlenir (noc
araciligiyla).

e Ortalama, medyan veya maksimum arasindan k-pletleri se¢gmek ic¢in kullanilan
Esitlik 2’deki Spearman’in p korelasyonunun ikili kombinasyon fonksiyonlar
secilir (fun araciligiyla).

e AIC, BIC ve log-olabilirlik kriteleri kullanilarak kiime sayisi belirlenir (penalty
araciligiyla).

“En iyi” modelin se¢imine gelince, CoClust ilgilenilen modellerin tiiriinii
degistirerek calistirilabilir ve belirlenen kriterlerden birine gore “sonsal” duruma en uygun

olan secilir (Lascio ve Giannerini, 2019).
Tipik bir CoClust fonksiyonunun kullanimi asagidaki gibidir.

CoClust(m, dimset = 2:5, noc = 4, copula = "frank”, fun = median, method.ma =
c("empirical”, "pseudo™), method.c = c("ml”, "mpl”, "irho", "itau"), dfree = NULL,
writeout = 5, penalty = c("BICk", "AICk", "LL"), ...)

13 2

Burada “m” tiim veri matrisini ifade etmektedir ve “writeout” komutu ayristirma

stirecini gostermektedir, ¢ilinkii her yeni ayristirilan gézlem hakkinda bilgi vermektedir.

CoClust fonksiyonu iizerinden elde edilen ¢iktilar asagidaki gibi ifade edilebilir
(Lascio, 2008).

1. Kiime Sayisi: Secilmis ve tanimlanmis K kiime sayisi
2. Indeks Matrisi: n.goz x (K+1)matrisidir. n.géz ise her bir kiimeye konulan
gozlemlerin sayisidir. Indeks matrisi gozlemlerin veri matrisinin satir

indekslerini igermektedir ve son siitun kopulanin log-olabilirligini icermektedir.
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3. Veri Kiimeleri: Verinin kiimelenmis halidir; her bir siitun kiimelenmis
gozlemleri igerir.
4. Bagmmlilik: Asagidaki listeyi i¢eren bir ¢ikt1 olusmaktadir.
a. Model: Kiimeleme i¢in kullanilan kopula modeli
b. Param: Kiimeler arasindaki tahmini bagimlilik parametresi
C. Std.Err: Param ¢iktisinin standart hatasi
d. P.val: Hp : 6 =0 hipotezi ile iliskili p-degeri
5. LogLik: Uyumlu kopulanin maksimum log-olabilirlik degeri
6. Est.Method: Kopulanin uyumlu hale getirilebilmesi i¢in kullanilan tahmin
yontemi
7. Opt.Method: Kopulanin uyumlu hale getirilebilmesi i¢in kullanilan
optimizasyon yontemi
8. LLC: dimset ‘te her bir k i¢in log-olabilirlik kriteri degeri
9. Index.dimset: dimset ‘te her bir k i¢in, kiime sayisin1 se¢mek i¢in kullanilan ny
baslangi¢ setinin indeks matrisini igermektedir. Uyumlu kopulanin maksimum
log-olabilirlik degerini de igerir.
Dogrusal olmayan ve parametrik olmayan bagimlilik yapist iizerine kurulu olan
CoClust teknigi algoritma ve uygulamasi tanitilmistir. Benzemezlikler {lizerine kurulu
kuyruk bagimliligi ile kopulalar araciligiyla kiimeleme teknigi izleyen bdliimde

tanitilmastir.

3.5.2. Kuyruk bagimhihg ile kopulalar aracihgiyla kiimeleme

Kuyruk bagimlilig1 kavrami, olasilik teorisinde degiskenlerin dagilim kuyrugunda
birlikte hareketlerini incelemektedir. Ozellikle Ug Deger Teorisi'nde siklikla tercih
edilmektedir (Hartmann, 2004).

Iki rassal degisken arasindaki iliskiye dayanan benzerlik olusturmak yerine, bir
ortak dagilim fonksiyonunun, kuyruk hareketi gibi belirli 6zellikleri dikkate alinabilir. Bu
yaklasima, Luca ve Zuccolotto (2011) ile giris yapilarak yine Luca ve Zuccolotto’nun 2014
ve 2017 yillarindaki ¢alismalar1 ve Durante vd. (2015)’nin ¢alismasi ile gelistirilmistir. Bir
C kopulast ile iligkili kuyruk bagimlilik katsayilarma (alt A, ve st Ay) dayanmaktadir. Alt
kuyruk bagimliligr Esitlik 3.56 ve iist kuyruk bagimliligr Esitlik 3.57 ile tanimlanmaktadir
(Lascio vd., 2017).
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-1 1
2, = lim () _ i PX =K (u),fls F ' (u)
U0t U u—0" P(X < Fx (U)) (356)
= lim W)
u—0* u

il 2ute) _ o PX>FAW)Y > FW)
e 1-u u—-1" P(X > Fx_l(U))

im C(@-ul-u)_ lim 1-2u+C(u,u)

u—1 1-uU u—1 1-u

(3.57)

5. (1):[0,1] > [0,1] olmak iizere S (t)=C(t,t) esitligi C kopulasin kdsegenini ifade

etmektedir ve st limit s6z konusudur. Bu durumda yaygin yaklagim, formiil araciligiyla X
ve Y rassal degiskenleri arasindaki benzerligi (benzemezligi) tanimlamaktir. Benzemezlik

matrisi Esitlik 3.58 ile elde edilmektedir (Lascio vd., 2017).
diss(X,Y)=—log(4, ) veya diss(X,Y)=—-log(4,) (3.58)

Bu nedenle, eger X ve Y birlikte monoton harekete sahip ise A =Ay=1 ve
diss(X,Y)=0°dir ancak X ve Y asimptotik olarak bagimsiz ise diss(X,Y)=+o ve 1 =Ay=0
“dir.

Kuyruk bagimlilik katsayilari, kopulanin kuyruk davramisinin  asimptotik
yaklagimini vermektedir. Birim karenin koselerine yaklasan bazi noktalarda kuyruk
bagimlihigimi dikkate almak da bu anlamda 6nemli olabilir. Bu konuda Sweeting ve Fotiou
(2013) ve Durante vd. (2015) incelenebilir.

Bu amagla, 0 :(0,1) —[0,1] verildiginde Esitlik 3.59°daki gibi tanimlanmus sézde

kuyruk yogunluk fonksiyonu dikkate almabilir (Lascio vd., 2017).

5. (1) 1-2t+5.(1) , (3.50)

qc (1) = T-l(o,o.s] T 1.t o8y

Burada 15, S kiimesinin gosterge fonksiyonunu gostermektedir. Durante vd.

(2015)’de birlikte monoton harekete sahip kopulalarin kuyruk yogunluk fonsiyonu ve qc

arasindaki uygun uzakliklar i¢in kullanilmaktadir.

Bir baska benzer yol ise, kuyruk bagimlilik katsayisinin bilesik dagilimin tanim

kiimesindeki kuyruk bolgelerine odaklanan yerel bir uyum ol¢iitii ile degistirilmesidir.
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Omegin Durante vd. (2014)’de, (X,Y) ikilisinin Spearman’in kosullu bagimhilik degeri p
kullanir ve her ikisi de kii¢iik degerler almak sartiyla, X ve Y rassal degiskenleri arasindaki

bagimliligin derecesi olarak yorumlanabilir tespiti yapilmistir (Lascio vd., 2017).

Teknik uygun bir uzaklik matrisi A = & olusturmaya dayanmaktadir.

e Heri,jigin ¢; 20

e Heri,ji¢in o, =3,

) L
e Heriigin §; =0
CoClust’tan farkli olarak kopula ailesi segiminde bilgi kriteri degil, aragtirmacinin
tecriibesi ve veri yapist 6nem kazanmaktadir. Ancak, popiiler ve iyi ¢alisilmis kopula ailesi

olan Gaussian kopula ile birlikte siklikla tercih edilmektedir (MacKenzie ve Spears, 2014).

Benzemezlik matrisi elde edildikten sonra, Kaufman ve Rousseeuw (1990)
tarafindan tarif edildigi gibi, hiyerarsik kiimeleme (R: hclust) veya “bulanik” kiimeleme

(R: fanny) gibi standart kiimeleme teknikleri uygulanabilir (Lascio vd., 2017).
Algoritma:

1) Her bir degiskenin marjinal davraniginin etkisi olmadan, ilgilenilen degiskenler
arasindaki baga dikkat ederek uygun kopula modeli segilir.

2) Farkli degiskenler arasindaki kuyruk bagimliligi i¢in uzaklik matrisi tespit edilir.

3) Uygun bir kiime algoritmasi ile kiimeleme uygulanir.
Kaufman ve Rousseeuw (1990) kopula temelli kuyruk bagimliligi i¢in onerdigi

kiimeleme yontemlerden en sik kullanilani hiyerarsik kiimeleme yontemidir.

Hiyerarsik kiimeleme adindan anlasilacagi iizere bir kiimeleme yoOntemidir.
K-ortalama temelli kiimeleme algoritmalarinda arastirma baglangicinda kiime sayisinin
belirlenmesi 6nemlidir. Buna karsilik, hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde boyle bir sart
bulunmamaktadir. Bunun yerine, degiskenler arasindaki ikili benzemezliklere dayanan
benzemezlik matrisinin elde edilmesi 6nemlidir. Adindan da anlasilacagi tizere, her
seviyedeki kiimeleri bir alt seviyedeki kiimelerle birlestirerek hiyerarsik gosterim elde
edilmektedir. En yiiksek seviyede tiim degiskenleri iceren sadece bir kiime bulunurken, en

diisiik seviyede her bir kiime yalnizca bir degisken igermektedir (Friedman vd. 2009).
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Hiyerarsik kiimeleme yontemleri iki temel bashiga ayrilmaktadir. Ilki asagidan
yukari ilerleyen yiginsal (agglomerative), ikincisi ise yukaridan asagiya ilerleyen ayristirici
(divisive) yontemdir. Yiginsal yontemde, her bir degisken bir kiimeyi olusturmaktadir.
Birbirine yakin kiimeler birlestirilerek yeni bir kiime olusturulur. Bu islem, sistem kararli
oluncaya dek tekrarlanir. Ayristirict yontemde ise, yiginsal yOntemin tersine tiim
degiskenler tek bir kiime olusturmaktadir ve uzaklik durumuna goére kiime pargalanarak alt

kiimelere ayristirilmaktadir (Friedman vd. 2009).

Hem y1ginsal hem de ayrigtirict yontem monotonluk 6zelligine sahiptir. Yani, kiime
kapsami genisledik¢e uzaklik orani artmaktadir. Bu durum gruplar arasi iliskiyi gosteren

agac grafik yontemiyle ifade edilmektedir. Bu agag grafigine dendrogram denilmektedir.

Yiginsal yontem her bir degiskenin birer kiimeyi olusturmasiyla baslamaktadir.
Adimlarin her birinde en yakin iki kiime (en az farkli) bir kiimede birlestirilerek, sonraki
adima daha az kiimeyle gecilir. Bu nedenle iki kiime arasinda bir uzaklik Ol¢iisii
tanimlanmalidir. Ornegin G ve H iki grubu tanimlasin. G ve H arasindaki uzaklik d(G, H),
degiskenlere ait i ve i’ gézlemleri incelenerek elde edilmektedir. Bu uzaklik matrisinin elde

edilmesi i¢in kullanilan asagidaki gibi uzaklik formiilleri mevcuttur (Friedman vd., 2009).

-Tek Baglant1 (Single Linkage): Iki kiime arasindaki en yakin mesafeyi hesaplayarak
kiimelemeyi hedeflemektedir. Esitlik 3.60 ile gosterilmektedir.

d; = ming (X, X;) (3.60)

-Tam Baglanti (Complete Linkage): Iki kiime arasindaki en uzak mesafeyi hesaplayarak

kiimelemeyi hedeflemektedir. Esitlik 3.61 ile gosterilmektedir.
d; = max; (X;, X;) (3.61)

-Ortalama Baglanti (Average Linkage): Iki kiime arasindaki ortalama mesafeyi

hesaplayarak kiimelemeyi hedeflemektedir. Esitlik 3.62 ile gosterilmektedir.

1 ko1
dijzﬁzzol(xi,xj) (3.62)

dic =

-Agirhik Merkezi (Centroid Method): iki kiime arasindaki agirlik merkezlerinin uzaklig

incelenerek kiimelemeyi hedeflemektedir. Esitlik 3.63 ile gosterilmektedir.
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d, :H% —Y,-HZ (3.63)

-Ward Yontemi (Ward’s Method): Kiime i¢i toplam varyansi en kiiciik hale getirerek
kiimelemeyi hedeflemektedir. Esitlik 3.64 ile gosterilmektedir.

dij:d({xi}’{xj}):”Xi_Xi”z (3.64)

Hiyerarsik kiimelemenin programlama algoritmas: asagidaki gibi ilerlemektedir

(Hardle ve Simar, 2009).

1. Uzaklik matrisi D hesaplanir.

2. En yakin mesafedeki iki kiime bulunur.

3. Bulunan bu iki kiime tek bir kiimeye yerlestirilir.

4. Yeni olusturulan gruplar aras1 uzakliklar hesaplanir ve kiiciiltiilmiis uzaklik matrisi
D elde edilir.

5. Tiim kiimeler yiginlagtirilincaya dek devam edilir.

Buradan yola c¢ikarak, uzaklik matrisleri kullanilarak yiginsal yontem araciliiyla

kiimeleme yontemi sonuglandirilmaktadir.

Bagimlilik Olgiileri, kopulalar, kopula tahmin yontemleri ve kopula temelli
kiimeleme tekniklerinin incelenmesinin ardindan modelleme asamasinda kullanilacak olan

Lojistik Regresyon Analizi bir sonraki boliimde tanitilacaktir.

3.6. Lojistik Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi inceleyerek
bagimli degiskeni degerlendirmede en sik kullanilan yontemlerden birisidir. Bagimsiz
degiskenler siirekli ve kesikli yapida olabilirken bagimli de§isken iki veya ikiden fazla
kategorili ise dogrusal regresyon analizine alternatif olarak Lojistik Regresyon Analizi

Onerilmektedir.

Tiirker (2016), Lojistik Regresyon Analizinin ilk kez 19. yiizyilda Quetelet ve
Verhulst tarafindan niifus degisim hizin1 bulmak i¢in kullanildigini ifade etmektedir.
1920°de ise Pearl ve Reed “uzun zaman 6nce unutulmus” diyerek Verhulst’un ¢aligsmasini

tekrarlayarak Lojistik Regresyon Analizini tekrar giindeme getirmistir. Ancak lojistik ismi
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1925’te Yule’un galismasi ile canlandirilmistir. Son olarak, Cox ve Snell (1989), Lojistik
Regresyon Analizinin Diskriminant Analizi ve Loglineer model ile benzerligini

aciklayarak, ge¢mise ait vaka kontrollerinde kullanilabilecegini makalelerinde agiklamistir.

Lojistik Regresyon Analizinde bagimli degisken ikili olarak ifade edilmekte ve
bagimsiz degisken kategorik veya niimerik olabilmektedir. Bagimli degiskenin ikiden fazla
secenekli oldugu durumda ise ¢oklu lojistik regresyon analizi tercih edilmektedir (Agresti,
1990; Hosmer ve Lemeshow, 2000).

“Lojistik Regresyon Analizi, ¢ok degiskenli normallik ve varyanslarin homojenligi
gibi varsayimlari1 olan diskriminant analizine alternatif bir yontem olmaktadir. Ayrica
coklu dogrusal regresyonda, elde edilen c¢oklu dogrusal denklemindeki bagimsiz
degiskenlere iliskin katsayilari/agirliklart yardimiyla bagimli degiskenin gergek degeri
kestirilirken, lojistik regresyonda bagimli degisken kategorilerinden birine atanma olasiligi
elde edilir. Dolayisiyla bagimli degiskene iliskin olasiliklar 0-1 arasinda degisir.” (Alpar,
2011).

Takip eden boliimlerde Lojistik Regresyon modeli, anlamlilik igin kullanilan

istatistikler, modellerin degerlendirilmesi ve degisken se¢imi adimlar1 agiklanacaktir.

3.6.1. Lojistik regresyon modeli

Basit dogrusal regresyon modeli Esitlik 3.65te ifade edilmektedir. Esitlik 3.65’te Y;

bagimli degiskeni, X; bagimsiz degiskeni ve e; rassal hata terimini gdstermektedir.
Y=, +LX +e, 1=12,..,n (3.65)

Bagimli degiskenin 0 ve 1 degerlerini alarak Bernoulli dagilimina uydugu durumlar
incelenmistir. Lojistik modele ulasmak amaciyla dogrusal modelin beklenen degeri Esitlik

3.66°da gosterilmektedir. Rassal hata teriminin beklenen degeri ise 0°dur.
E(Y,)=E(5 +BX)+E(e)=5+BX, (3.66)

Yi=1 olma olasihg1 z(x) ise Yi=0 olma olasiligt 1-7(x) olmaktadir. Buradan

beklenen deger Esitlik 3.67 haline dontisiir.
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E(Y,) =1.7(x ) +0.(L—7(x)) = 7(X) (3.67)

Esitlik 3.66 ve Esitlik 3.67¢den, Esitlik 3.68 elde edilir.
7(x) =B, + BX. (3.68)

Yi, 0 ve 1 degerlerini alirken, Yi’nin beklenen degeri P(Yi=1)’e esittir. X=x degeri
bilindiginde Y’ nin kosullu beklenen degeri Esitlik 3.69°a esit olmaktadir (Hosmer ve
Lemeshow, 2000).

E(Y [X)= Sy +B,X; =7(%) (3.69)

Lojistik regresyon modelinin 6zel formu ise Esitlik 3.70‘de gosterilmektedir

(Hosmer ve Lemeshow, 2000).

eﬁO +ﬂlxi

X)=E{¥ |X)=———
704 =E(Y 1X) =

(3.70)

Lojistik regresyon ¢aligmasinin merkezini 7(x;) lojit déniisiimii olugturmaktadir.
Bu doniisim 7(x) agisindan Esitlik 3.71 ile gosterilmektedir (Hosmer ve Lemeshow,

2000).

g(xi)=ln[ 7 (%) J

1-7(x)

=In(z (%)) —In(L—7z(x,))

- %ﬂj_ W#j (3.71)
1+ /oA 1+ /ot fx

=In (e’}“ﬂ1Xi )

=By + BX

Esitlik 3.71°de orani bir olayin gergeklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina
orani ile aralarindaki iligkiyi gostermektedir. Bu orana odds oran: denilmektedir. Referans
duruma gore ilgilenilen durumun olasiligr ile ilgili bilgi vermektedir (Hosmer ve

Lemeshow, 2000).

Coklu lojistik regresyon modeli ise bagimsiz degisken sayisinin birden fazla oldugu
durumlarda kullanilmaktadir ve siireg basit lojistik regresyon adimlarina benzer olarak

ilerlemektedir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
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X = (Xips Xinyees Xip), i=12,...,n olmak tizere model Esitlik 3.72 ile gosterilebilir.

eﬂo*ﬂxiﬁﬂzxiz*---*/}pxip
ﬂ-(xi) - E(Y | Xi) = 1+ eﬂo*ﬂxiﬁﬂzxiz*---*ﬂpxip (372)

Modelin lojit doniistimii ise Esitlik 3.73 ile ifade edilmektedir.

Bo+BrXis+BoXia+tBpX
X_ p~ip
g(xi)zln ﬂ-( I) =In ° Po+BiXin+BoXig ot Bk _In( ﬂ+ﬁx-ilr-ﬁx-++ﬂx' j
1_7[(XI) 1+e (] i1 T PR 2T T Pphip 1+e 0 TPt T PR 2T PpXip (3.73)

_ Lo+ PiXir+PoXio et X
—In(e OTANMTEZZT T e P):ﬂ0+ﬂ1xil+ﬂ2xi2 +.+0 X

Modelin genel tanimi ve elde edilisinin ifade edilmesinin ardindan bir diger 6nemli
adim model anlamliliginin dogru sekilde tespit edilmesidir. Belirlenen modelin kullanimi
anlamliligin 6lgiilmesiyle dogrudan iliskilidir. Bu nedenle, modelin belirlenmesi kadar

onemli adimlardandir.

3.6.2. Modellerin degerlendirilmesi

Elde edilen anlamli modellerin hangisinin verileri daha iyi 6zetledigini tespit etmek
amaciyla kullanilacak 6lgiitlere ihtiyag vardir. Dogrusal regresyon analizinde kullamlan R?

istatistigine benzeyen bir istatistik Lojistik Regresyon Analizinde bulunmamaktadir.

Tiirker (2016)’da, R%nin bagimli degiskenin agiklanan varyansinin yilizdesini
gosterdigini belirterek, bagimli degiskenin varyansinin bu degiskenin olasilik dagilimina
bagl oldugunu ifade etmistir. 1ki sonuglu bagimli degiskenin varyansinin grup frekanslar
esit oldugu zaman maksimum olacagini, bu nedenle regresyon analizindeki R? degerinden

farkli oldugunu agiklamistir.

Ote yandan, lojistik regresyonda model uygunlugunu tespit etmek icin kullanilan R?
degerleri de bulunmaktadir. Bu istatistikler araciligiyla, modelin veriyi 6zetleme becerisi

hakkinda bilgi sahibi olunmaktadir.

i.  Nagelkerke R% Cox ve Snell R? istatistiginin [0,1] araliginda degerler alarak

yorumlanmasini kolaylastirmak amaciyla gelistirilmistir.
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ii. Cox ve Snell R%: Olabilirlik esasina dayanmaktadir. Maksimum degerinin
genellikle 1°den kii¢lik olmasi nedeniyle yorumlanmasi zor olmaktadir.

Elde edilen modellerin anlamliigi ve gecerliliginin degerlendirilmesi ile

Nagelkerke R? degeri arastirmaciya modelin kullanimu ile ilgili yol gdsterici sonuglardan

birisidir. Bu nedenle, Lojistik Regresyon modellemesinde siklikla kullanilmaktadir.

3.6.3. Degisken Secimi

Lojistik Regresyon modellemesinde en 6nemli adimlardan bir digeri ise modele
degisken secimidir. Dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi biitiin katsayilarin sifira esit
olup olmadig1 hakkinda yargiya varmak igin ileriye dogru, geriye dogru ve adimsal yontem

Lojistik Regresyon Analizinde de uygulanmaktadir.

Burada degisken secimi y°’ye uygun Wald test istatistikleri aracilifiyla

yapilmaktadir. Wald degerine bakarak Onemsiz olduguna karar verilen degiskenler
modelden ¢ikartilarak kalan degiskenlerden olusan modelin istatistigine tekrar bakarak

kesin karar verilir.

3.6.3.1. ilerive dogru secim vontemi (Forward stepwise)

Modelde yalnizca sabit terimin bulunmasiyla incelemeye baslanir. Degisken
eklenerek 1lgili istatistik araciligiyla degiskenin modele ayirici giicti artirma bakimindan
katkis1 incelenir. Bu sekilde degiskenler eklenip incelenerek, eklenecek degisken

kalmayana dek tekrarlanir.

3.6.3.2. Geriye dogru secim vontemi (Backward stepwise)

lleriye dogru secim yonteminin tersi sekilde baslangigta biitiin degiskenler modelde
bulunur. Her adimda modelin ayirict giiclinii en az sekilde azaltacak sekilde degisken
cikartilarak ilgili istatistik araciligiyla incelenir. Daha fazla degisken ¢ikartilamayana dek

yontem tekrarlanir.
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3.6.3.3. Adimsal yontem

Adimsal yontem ise ileriye dogru se¢im ve geriye dogru se¢im yonteminin bilesimi
seklinde ilerlemektedir. Modelde degisken bulunmazken baglar, ilk adimda degisken

eklenir ve ilerleyen her adimda ya degisken eklenir ya da ¢ikartilir.

Lojistik regresyon modellemesinde, denkleme eklenecek bir degisken ile istatistik
Olciitlerine gore ayirici giicte anlamli bir artis olusmazsa esitlikten ¢ikartilir. Tiirker (2016)
bu durumu, “Eger ilgili adimda herhangi bir degisken atilmazsa o zaman istatistik oOlgciite
gore anlamli en fazla ayiric1 giicli ekleyen degisken lojistik regresyon denklemine dahil
edilir. Eger verilen adimda lojistik regresyon denklemine degisken eklenmiyor veya

cikarilmiyorsa islem durur” seklinde agiklamaktadir.

Lojistik Regresyon analizinde degisken se¢imi ile modelin olusturulmasi, model
anlamliliklarinin belirlenmesi kullanilacak modelin sec¢imi ile ilgili olduk¢a fazla bilgi
vermektedir. Ancak, belirlenen modelin ¢esitli yollarla gecerliliklerinin degerlendirilmesi
model kullaniminda daha giivenli yol agmaktadir. Hata matrisi, ¢capraz gecerlilik ol¢iitii ve

ROC egrisi model se¢iminde 6nemli yol gostericilerdir.

3.7. Modellerin Gecerliliklerinin Degerlendirmesi

Model degerlendirme asamasi, model gelistirme siirecinin 6nemli ve dikkatle
incelenmesi gereken adimlarindan birisidir. Verilerimizi temsil eden en iyi modeli ve
secilen modelin gelecekte ne kadar 1yi calisacagina dair yorum yapmada model

degerlendirme yontemleri nem arz etmektedir.

Modellerin elde edilme asamasinda kullamlan anlamlilik degeri, Nagelkerke R?
veya Hosmer-Lemeshow testleri ile incelenerek ilerlenir. Elde edilen bu degerler model
hakkinda anlamlilik, uygunluk gibi fikirler verirken elde edilen modelin gegerliligi ile ilgili
hata matrisi, ¢apraz gegerlilik 6l¢giiti ve ROC egrisi degerleriyle tespit edilmektedir
(Trehan ve Joshi, 2018).
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3.7.1. Hata matrisi
Yapay zeka alaninda ve istatistiksel siniflama problemlerinde hata matrisi, bir
modelin performansinin incelenmesi igin yardimci olan 6zel bir tablodur (Stehman, 1997).

Matrisin satirlar1 model araciligiyla elde edilen tahmin sonuclarini gosterirken,
stitunlar1 gbézlem sonucundaki elde edilen sonuglar1 gostermektedir veya tam tersidir

(Powers, 2011).

Hata matrisi, ROC egrisi bashiginda ifade edilen tahmin sonucu elde edilen ayirici
tablodur. Ilgili tablo hata matrisi olarak da kullanilmaktadir ve Cizelge 3.1°de
gosterilmektedir (Powers, 2011).

Cizelge 3.1. Hata matrisi

Gozlenen Toplam
H+ H- P
Gergek Pozitif | Yanlig Pozitif
+ T(T+
£ 5™ @©p=n) (YP = B) (T)
£ 35 . .
S 0| e Yanlis Negatif | Ger¢ek Negatif T(T)
(YN=C) (GN=D)
Toplam |G (H+)=A+C| G (H-)=B+D N

Dogru simiflandirma orani olarak tanimlanabilecek olan dogruluk, toplam tahminler
icerisinde pozitif ve negatif tahminlerin ayirict giiciinii gostermektedir ve Esitlik 3.74 ile

ifade edilmektedir.

A+D GP+GN

= (3.74)
N Toplam

Dogruluk(Accuracy) =

Yanlis siniflandirma orani olarak tanimlanabilecek olan hata orani, gbzlenen
pozitif iken tahminin negatif; gozlenen negatif iken tahminin pozitif olmasi durumundaki

hata oranin1 gostermektedir. Esitlik 3.75 ile hesaplanmaktadir.

B+C _YP+YN

Hata Oran:(Error Rate) = =
N Toplam

(3.75)
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Modele dair dogruluk, oOzgiilliik gibi degerleri vererek model gecerliligini
sorgulamaya yardimci olan hata matrisi degerlendirmesinden sonra bir diger Snemli

gecerlilik ol¢iitii capraz gecerlilik ol¢iitiidiir.

3.7.2. Capraz gecerlilik olciitii

Rotasyon araciligiyla tahmin yontemi olarak da adlandirilan ¢apraz gegerlilik
Olgiiti, Orneklem dis1 istatistiksel analiz yOntemlerinin gegerliligini inceleyen ¢esitli

yontemlerden birisidir (Geisser, 1993; Kohavi, 1995; Devijver ve Kittler, 1982).

Capraz gegerlilik Olgiiti model gegerliliklerinin degerlendirilmesi igin en ¢ok
kullanilan tekniklerden birisidir ve artik tabanli 6l¢iimlerden daha iyi bir teknik olarak
kabul edilmistir. Benzetimin ve olasiliklikli 6rneklemenin ¢alismaciya daha fazla yol

sundugu kabul edilmistir (Ramasubramanian ve Singh, 2016).

Ramasubramanian ve Singh (2016) aymi c¢alismada K-katli ¢apraz gecerlilik
Olciitiiniin  yapay zekada olduk¢ca Onemli oldugunu vurgulamaktadir. Biiyiik sayilar
kanununa benzeterek, kat sayisinin artmasiyla yorumlamanin daha isabetli olacagini
belirtmistir. Elde edilen tahminin varyansi, K arttik¢a azalmaktadir. Capraz gecerlilik

Olciitiiniin adimlart asagidaki gibidir.
Adim 1: Veri seti K alt gruba ayrilir.
Adim 2: K-1 alt gruba model uygulanir.
Adim 3: Kalan bir alt gruba da model uygulanir ve hata tespit edilir.

Adim 4: Tim alt kiimeler i¢in model kaydirilarak uygulanacak sekilde 1’den 3’e

kadar tim adimlar tekrarlanir.

Adim 5: Simiilasyon hatalar1 ortalamasi alinarak capraz gecerlilik sonucu elde

edilir.

Elde edilen sonuglar kapsaminda belirlenen dogruluk ve Kappa degerleri iizerinden
modelin gegerliligi incelenmektedir. Kappa veya Cohen’in kappa katsayisi, gozlemlenen
dogruluk ile beklenen dogruluk arasindaki iligskiyi 6l¢en bir istatistiktir. Jacob Cohen,
Kappa'y1r 1960 yilinda Egitim ve Psikolojik Olgiim Dergisi'nde yaymlanan bir makalede



55

tanitmistir. Benzer bir istatistik Pi ismiyle 1955’te Scott tarafindan tanitilmistir ancak
olasiliklarin hesaplanmasi bakimindan farklidir. Ancak bu yontem, degerlendiriciler arasi
anlasmalarda onemli bir yer bulmustur. Kappa Ol¢iit sinirlart Cizelge 3.2°de ifade

edilmektedir (Ramasubramanian ve Singh, 2016).

Cizelge 3.2. Kappa 0lciit sinirlari

0-0,20 Zayif
0,20-0,40 Vasat
0,40 - 0,60 Orta
0,60 - 0,80 Iyi
0,80 -1,00 | Cok lyi

Kappa olgiitii ile modelin giicli hakkinda fikir edinmekle birlikte, modelin ayirim
giiciiyle ilgili olarak 6zellikle klinik ¢alismalarda en 6nemli adimlardan birisi ROC egrisi

analizidir.

3.7.3. ROC egrisi analizi

Alict igletim karakteristik egrisi (A receiver operating characteristic curve), yani

ROC egrisi, ikili siniflayicinin tanilama yetenegini gosteren ¢izgisel bir grafiktir.

Istatistiksel karar kuramu ile sinyal algilama kuraminin temel ilkelerine dayanarak
ortaya ¢ikmus bir yontemdir. Ikinci Diinya Savasi siirecinde radar sinyallerinin isabetli ve
hatali olanlarin1 ayirt edebilme amaciyla gelistirilmis bir analiz yontemidir (Egan, 1975;

Green ve Swets, 1988).

Daha sonra psikoloji, tip, radyoloji, biometrik, dogal afetlerin 0Ongoriisii,
meteoroloji alanlarinda model degerlendirilmesinde sikca tercih edilmekle birlikte, veri
madenciligi ve yapay O0grenmede giderek onem kazanmistir (Murphy, 1996; Peres ve
Cancelliere, 2014; Peres vd., 2015).

ROC egrisi, cesitli kesim noktalarina gore gercek pozitif orana (TP) karsilik yanlis
pozitif oranmnin (FP) cizilmesiyle elde edilmektedir. Gergek pozitif orana duyarlilik veya
belirleme olasiligi denilmektedir. Yanlis pozitif oran ise yanlis sonucun olasilig1 olarak

ifade edilebilir ve (1-ozgiilliik) ile hesaplanmaktadir (Giancristofaro ve Salmaso, 2003).
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Ozdamar (2003)’te ROC egrisi grafiginin diisey ekseninde duyarlilik, yatay
ekseninde ozgiilliik degerlerinin bulundugunu belirtmektedir. Segilen kesim noktalarina
gore tespit edilen farkli duyarliblk ve o0zgiillik degerlerine gére ROC egrileri
olusturulmaktadir. Kegeoglu vd. (2016) ise, ROC egrisinin en yiiksek dogruluk veren
kesim noktasini (cut-off) belirledigini ifade etmektedir. Egri araciligiyla duyarlilik ve
Ozgillik arasinda optimal bir iliskinin saglanmasi ile kesme degerinin belirlenmesi

hedeflenmektedir.

Bu yontemde, arastirmaciya yol gosteren en Onemli kavram egri altinda kalan
alandir. Egri altinda kalan alan, testin bireyleri ayirt etme derecesini bir sayisal sonugla
Ozetleyerek modelin giicli ile ilgili olarak calismaciya yol gostermektedir. Bu alanin
alabilecegi en kiigiik deger 0,50 iken en biiyiik deger 1,00’dir. Alanin 1,00 olmasi, secilen
kesim noktast ile gercek sonucun %100 uyumlu oldugunu gostermektedir (Iyisoy, 2014).

konusudur. Bu adlandirma Cizelge 3.3°de ifade edilmektedir.

Cizelge 3.3. ROC egrisi bilesenleri i¢in adlandirma

Bagimh degiskenin
Bagimsiz degisken | Bagimh degisken kestirim / 6ngorii
degerleri
N Sonug Gozlem - Kontrol
Kestirici <
Belirtici Durum Has_,t{i - Saghk1_1
Altin standart Pozitif — Negatif
Skor ],
Ongorii Gosterge ~ Var-Yok
Isabetli - Isabetsiz

Kaynak: Mithat Gonen, Analyzing Receiver Operating Characteristic Curves Using SAS,
Cary, NC: SAS Press, 2007.

ROC egrisi gorsellestirilmesinde karar verici i¢in 6nemli noktalardan birisi ROC
egrisi altinda kalan alandir. Egri altinda kalan alan modelin gecerliligi ve ayiric1 basarisi
konusunda c¢alismaciya 151k tutmaktadir. Ornek bir ROC egrisi Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
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(0.1) (1.1)

ROC Egrisi

Y=X

Duyarlilik
(Dogru Pozitif Oran)

(0.0) 1-Ozgiilliik (Yanlis Pozitif Oran)

Sekil 3. 2. ROC Egrisi

ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) modelin aywrici giicii ile ilgili bilgi
vermektedir. Genel kural Cizelge 3.4 ‘de ifade edildigi gibidir (Hosmer ve Lemeshow,
2000).

Cizelge 3.4. AUC degerlerine gore modelin ayirim giicii

AUC >0,9 Ustiin ayirim giicii

0,9 > AUC>0,8 | Mikkemmel ayirim giicii

0,8 > AUC > 0,7 | Kabul edilebilir ayirim giicii
0,7>AUC > 0,5 | Zayif ayirim giicii
AUC=0,5 Ayirim giicli yok

Kaynak: Ozdamar, 2003

Elde edilen modelin ayirict giiciinii gosteren bir tahmin tablosu olugmaktadir. Bu
tahmin tablosu aracilifiyla ROC egrisine baghh duyarlilik ve 0Ozgiillik degerleri
hesaplanabilecegi gibi hata matrisi adiminda kullanilarak dogruluk ve hata orani da

hesaplanabilmektedir.

Duyarlilik, pozitif gozlenen durumun sonuglarinin tahmin sonucu hangi oranda

saptanabildigini belirten olasiliktir ve Esitlik 3.76 ile tespit edilmektedir (Ozdamar, 2003).

p(D) = A GP

= (3.76)
A+C (GP+YN)

Ozgiilliik ise Esitlik 3.77 ile ifade edilen, modelin gergekten negatif sonuglari

ayirabilme yetenegini belirten orandir (Ozdamar, 2003).

D _ OGN
B+D (YP+GN)

P(O) (3.77)
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Anlaml1 ve uygun bulunan modellerin gecerliligi tiim bu 6lgiitler kullanilarak daha
net olarak gdzlenebilmektedir ve arastirmaciya tahmin yapmada yiliksek dogruluk olanag:
saglamaktadir. Buradan yola ¢ikarak, hata matrisi, ¢capraz gecerlilik 6lgiitii ve ROC egrisi
analizi gecerlilik Olgiitii olarak kullanilarak model dogrulugu artirilmasi hedeflenmistir.
Modelin sagladigr anlamlilik ve uygun bilgisi yani sira bu gecerlilik yontemlerinin

kullanim1 bulgular agisindan oldukg¢a dnemlidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin ana hedeflerinden olan mortalite tahmininde kullanilacak degiskenlerin
birbirleriyle iliskili olmas1 amaciyla degiskenler kiimelenmistir. Kiimeleme yontemlerinde
dogrusallik gibi kisitlar1 asmak amaciyla kopulalar kullanilmis ve kopulalar araciligiyla
kiimeleme yapilmas: amaglanmistir. Boylelikle, ortaya konulan modellerde tahmin
giiciiniin artmasi1 beklenmistir. Ote yandan, genis bir veri setiyle calismanin avantajlar1 da

calismanin 6nemli adimlarindandir.

Elde edilecek mortalite tahmin modelleri ile yalnizca fizyolojik degiskenlerin
kullanimindan ¢ikilarak, hayati degiskenlerin de mortalite {izerindeki etkisinin goriilmesi
hedeflenmistir. Boylelikle, 6zel olarak hesaplanan mortalite skorlarinin genel kullanimi

icin de farkli bir yol agilacaktir.

Materyal ve yontem bagliginda detayl sekilde agiklanan yontemlerin uygulamalar
adim adim gerceklestirilecektir. Oncelikle, ¢alismanin en énemli kisimlarindan birisi olan

veri seti detayli olarak agiklanmastir.

MIMIC-IIT yogun bakim veri tabani detayli sekilde agiklanarak, veri tabanindan
cekilen degiskenlerin secim Olgiitleri anlatilmistir. Belirtilen degiskenler kapsaminda elde

edilen veri setinin diizenlenmesi ve eksik gozlemlerin tahmini de énemli bir adimdir.

Veri setinin tanimlayici istatistikleri verilmesinin ardindan, kopulalar araciligiyla
kiimeleme teknikleri uygulanarak degiskenler kiimelenmistir. lgili kiimelerdeki

degiskenler kullanilarak Lojistik Regresyon Analizi ile mortalite modellenmistir.

Elde edilen modellerin gegerlilik ve giivenirliklerinin sinanmast son adimda
olduk¢a onemlidir. Bu nedenle, hata matrisi, capraz gecerlilik 6lgiitii ve ROC egrisi

kullanilmistir.

Veri setinin diizenlenmesi Microsoft Excel, eksik veri tahminleri ve bagimlilik
yapilarinin incelenmesi R programi, Lojistik Regresyon Analizi ise SPSS 23.0 ile

gerceklestirilmistir. Model gegerlilikleri yine R progrmai ve SPSS 23.0 ile aragtirilmistir.
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4.1. MIMIC-III Yogun Bakim Veri Tabam ve Ozellikleri

Bu tez caligmasinda kullanilan veriler, MIT Hesaplamali Fizyoloji Laboratuvari
tarafindan gelistirilen ve kullanima acik bir veri tabani olan MIMIC-III'ten alinmistir

(Johnson vd., 2016).

MIMIC, Beth Israel Deaconess Tip Merkezi’nin yogun bakim iinitelerinde 2001 ve
2012 tarihleri arasinda tedavi goren 40 binden fazla hastaya ait biliylik ve flicretsiz
ulagilabilir bir veri tabanidir. Bu veri tabani, demografik bilgiler, laboratuvar test sonuglari,
uygulanan islemleri, ilaglari, bakici notlari, goriintiilleme raporlari, basucunda not edilen
hayati isaret Olclimleri (saat basi) ve Olim durumu (hastane iginde veya disinda)

degiskenlerini icermektedir (Johnson vd., 2016).

MIMIC, epidemiyoloji, klinik karar iyilestirme ve elektronik gelistirmelerini
kapsayan ¢ok cesitli alanlarda analitik ¢alismalar1 desteklemektedir. Su ii¢c durum dikkat
¢ekmektedir.

* Diinya ¢apindaki aragtirmacilar i¢in {icretsiz ulasilabilir.
* Farkli ve ¢ok genis bir hasta popiilasyonunu kapsar.

» Laboratuvar sonuglar1 dahil olmak iizere yiiksek gecici ¢oziiniirliik verilerini, elektronik

belgeleri ve basucu monitor verilerini igermektedir.

MIMIC-III veri taban1 daha fazla veri elde edildikge, veri toplama yontemleri

gelistikce ve ilgili veri taban ile ilgili geri bildirimler aldik¢a giincellenmektedir.

MIMIC’in son versiyonu MIMIC-IIT 38645°1 yetiskin, 7875’1 yeni dogan olmak
tizere 58000 hastanin hastane kayitlarini igermektedir. Giincellenen veriler Haziran 2001
ile Ekim 2012 arasim1 kapsamaktadir. Veri tabani, tanimlanmamis olmasma ragmen,

hastalarin klinik bakima ile ilgili detayli bilgiler icermektedir.
MIMIC son giincelleme ile asagida bulunan bagliklarda bilgiler icermektedir.
» Hastanede yatan ve ayakta bakim goren hastalarin laboratuvar 6l¢iimleri,

* Hastanin yogun bakim {initesinde kaldigi siirede yapilan gozlem degerleri,
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» Hastanin hastanede yatis siirecinde hemsirelerin ve doktorlarin aldigi notlar dahil olmak

lizere, taburcu zeti gibi bilgileri,
* Ekokardiyografi raporlari,
* Elektrokardiyogram raporlarindan on iki 6nemli rapor bilgileri bulunmaktadir.

llerleyen zamanlarda, ilgili giincellemelerle MIMIC’in asagidaki bilgilerle

gelistirilmesi hedeflenmektedir.

* Hastanin hastanede kaldig siire boyunca yapilan tibbi goriintiileme sonuglari,
» Ameliyat esnasinda kaydedilen klinik dl¢timler,

* Acil servis olgtimleri bilgilerinin de eklenmesi hedeflenmektedir.

Veri setinin elde edilmesinin ardindan modellemede verinin etkili bir bigimde
kullanilabilmesi i¢in degisken se¢imi ve verinin diizenlenmesi adimlari olduk¢a 6nemlidir.
Model olusumunda kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi ve veri setinin diizenlenmesi

izleyen iki boliimiin konularidir.

4.2. Degisken Secimi

Pek ¢ok mortalite tahmin yontemi, bir sonucu tahmin etmek i¢in hastalik siddetini
degerlendiren skor temelli modeller olarak kabul edilir. Bu modeller, hasta demografisini
ve yogun bakim {initesine girisinden sonraki ilk 12 ila 24 saat i¢inde toplanan yas, sicaklik
ve kalp atis hizi gibi fizyolojik degiskenleri yogun bakim {initesi performansini
degerlendirmek i¢in kullanmaktadir (Sadeghi vd., 2018).

Yogun bakim iinitesinde yatan hastalarin mortalite tahminleri i¢in siklikla tercih
edilen skorlama yontemleri SOFA (Sequential Organ Failure Assessment-Sirali Organ
Yetmezligi Degerlendirmesi), APACHE (Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation-Akut Fizyoloji ve Kronik Saglik Degerlendirmesi) ve SAPS (Simplified Acute
Physiology Score - Basitlestirilmis Akut Fizyoloji Skoru)’tir (Waudby-Smith vd., 2018;
Johnson ve Mark, 2017). Bu skorlar uygulanan tibbi yontemi etkilemek icin
tasarlanmamuistir, hastanin seyri ve iyilesme sansi ile ilgili olarak aileye bilgi vermek,

klinik degerlendirme yapmak ve kalite degerlendirmesi yapmak amaciyla kullanilmaktadir.
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Hastaya yapilan miidahalenin basarisini veya basarisizligini tespit etmek igin
kullanilmamaktadir (Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985; Le Gall vd., 1993). Bu skorlar,
hastanin demografik verileri, laboratuvar test sonuglar1 ve elektronik saglik kaydinda

bulunan hayati bulgulari islemektedir (Waudby-Smith vd., 2018).

SOFA, APACHE ve SAPS skorlan ilgili degiskenlerin en koti degerleri
kullanilarak hesaplanmaktadir (Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985; Le Gall vd., 1993).
SOFA ve APACHE II Skorlar1 gibi klinik tahmin araglari, keskinlik diizeyine ve
mortaliteye karar vermek i¢in yogun bakim iinitesine bagvuran tiim hastalarda 6lgiilebilir

(Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985).

APACHE 1I skoru, Knaus vd. (1985) tarafindan, 13 hastaneden 5815 hasta ile
yaptiklart ¢aligma ile hastanin durumunun ciddiyetini kavrama araci olarak mortaliteyi
tahmin etme amaciyla gelistirilmistir. Bu puanlama endeksi, hastane kaynaklarinin
kullanimin1 degerlendirmek ve yogun bakimin farkli hastanelerde veya zaman igindeki

etkinligini karsilastirmak i¢in kullanilabilir.

APACHE 1I skoru, 12 rutin fizyolojik Ol¢iim degiskeni ile birlikte demografik
degiskenlerle birlikte 6l¢iilmektedir. Bu degiskenler Cizelge 4.1°de goriilmektedir.

Cizelge 4.1. APACHE II skorunda kullanilan degiskenler

Organ Yetmezligi Gegmisi veya Immiin Sistemi Baskilanmasi
Yas
Viicut Sicaklig
Ortalama Atardamar Basinct
Anyon Ag¢181
Kalp Atis Hiz1
Solunum Hiz1
Sodyum
Potasyum
Kreatinin
Akut Bobrek Yetmezligi
Kirmiz1 Kan Hiicresi

FiO:
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SAPS 1I skoru, Le Gall vd. (1993) tarafindan, 13152 hasta iizerinde yapilan bir
calisma ile SAPS skorunu (Basitlestirilmis Akut Fizyoloji Skoru)’nu gelistirip,

dogrulayarak, mortalite skoruna doniistiirmek amaciyla gelistirilmistir.

Uluslararasi genis bir hasta 6rneklemine dayanarak ortaya ¢ikartilan SAPS 11, temel
bir teshis belirtmek zorunda kalmadan mortalitenin tahmin edilmesini saglar. Bu, yogun
bakim {iinitelerinin etkinliginin gelecekte yapilacak degerlendirilmesi i¢in bir baslangic

noktasi olarak kullanilmaktadir (Le Gall vd., 1993).

SAPS 1II skoru, 12 fizyoloji degiskeni olmak {iizere 16 adet degiskeni
kullanmaktadir. Bu degiskenler Cizelge 4.2°de goriilmektedir.

Cizelge 4.2. SAPS II skorunda kullanilan degiskenler

Yas
Kalp Atis Hiz1
Sistolik ve Diastolik Kan Basinci (Biiyiik ve Kiigiik Tansiyon)
Viicut Sicakligt
Glasgow Koma Skalasi
Pa0./FiO:2 Orani
Mekanik Solunum
Kan Ure Azotu
Ure Cikis1
Sodyum
Potasyum
Bikarbonat
Bilirubin (Karaciger)
Akyuvar Sayisi
Kronik Hastaliklar
Yogun Bakim Unitesi Kabul Tipi

SOFA Skoru ise Vincent vd., (1996) tarafindan yogun bakim {initesine bagvuran
tiim hastalarda kullanilmak {izere gelistirilmistir. SOFA, Ingilizce The Sequential Organ

Failure Assessment; Tiirkge Sirali Organ Yetmezligi Degerlendirmesi demektir. SOFA
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Skoru alt1 organ sisteminin islevsizliginin derecesine dayanan bir 6liim tahmin skorudur.

Skor, giris sirasinda ve taburcu edilmeden bir gilin 6ncesine kadar 24 saatte bir hesaplanir.

Bu skor araciligiyla, yogun bakim {initesi hastalarinin durumunun, skorun
hesaplanmas1 ic¢in kullanilan verilerin kabul degerleri ile sinirli olmadigr goéz Oniine
alindiginda mortalitenin iyi bir sekilde smiflandirildigina inanilmaktadir. Bu degiskenler

Cizelge 4.3’te goriilmektedir.

Cizelge 4.3. SOFA skorunda kullanilan degiskenler

Pa0./FiO2 Orant
Mekanik Solunum
Trombositler
Glasgow Koma Skalasi
Bilirubin (Karaciger)

Ortalama Atardamar Basinci veya Gerekli Vazoaktif Ajanlarin Uygulanmasi

Kreatinin (Bobrek Yetmezligi)

SOFA, APACHE II ve SAPS II skorlar1 tiim hastalar i¢in dl¢tilebilir ve birbirleriyle
karsilastirilabilir (Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985; Le Gall vd., 1993).

Ote yandan, bu modeller yeterli sonuglar vermesine ragmen, yogun bakim iinitesi
hastalar1 ¢esitlidir ve ¢oklu hastaliklara maruz kalabilirler. Bu nedenle, hemen yogun

bakim {initesine bagvuran 6zel bir hasta i¢in dogru modeli segmek zordur (Sadeghi vd.,
2018).

Bu skorlar, yogun bakim {initesi girisinden sonraki ilk saatlerde toplanan belirli
klinik kayitlara dayanarak diizenlenir. Laboratuvar test sonuglar1 bu skorlarin
tahminlerinde 6nemli rol oynamaktadir. Ancak, kan basinci, viicut sicakligi, solunum gibi
hayati sinyaller, mortalite ile giiglii bir iliskiye sahip oldugu kanitlanmistir ve hekime
sayisiz bilgi saglayabilir (Zhang vd., 2015). Bu nedenle, hayati sinyal dalgalanmalari,
mortaliteyi klinik temelli yontemlerden daha dogru ve daha hizli tahmin etmek igin yiiksek
yetenek saglayabilir (Sadeghi vd., 2018).
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Hug ve Szolovits (2009) tarafindan MIMIC II veri tabani ile yapilan mortalite
calismasinda, degisken se¢iminde SAPS II skorundan yola ¢ikarak literatiir incelemesiyle

ilerlenmistir.

Johnson vd. (2017), MIMIC-III veri tabaninda mortaliteyi incelerken literatiirde
kullanilan degiskenlerden yola ¢ikmislardir. Waudby-Smith vd. (2018) ise, MIMIC-II1I veri
tabanini1 kullandiklar1 ¢alismalarinda hasta se¢imini koroner bakim {initesi, kalp cerrahisi
kurtarma iinitesi, tibbi yogun bakim {iinitesi, cerrahi yogun bakim {initesi ve travma/cerrahi
yogun bakim iinitesinde hizmet alanlar olarak belirleyerek degisken se¢imini yine literatiir

lizerinden se¢im yaparak sonuglandirmislardir.

Kaji vd. (2019) ise MIMIC-III veri tabaninda yaptiklari ¢alismada degiskenleri
laboratuvar bulgulari, hayati gdstergeler, ilag tedavisi bashklar1 altinda topluca

degerlendirerek se¢cim yapmislardir.

Vincent vd. (2018) yogun bakim hastalarinda ortalama arter basinci ve dolasim
sorunu yasayanlari tercih ederek, degisken se¢imini biraz daha kisitlayarak yine MIMIC-
Il veri tabam {izerinde ¢alismislardir. Boylelikle, hastalik olgiitii ile dogal bir segilim

ortaya ¢ikmis olmaktadir.

Literatiirde yapilan c¢alismalarda, degisken secimi konusunda arastirmacilarin
tecriibesi ile ilerlenmesinin yaygin olarak tercih edildigi goriilmektedir. Mortalite tanimlari
tizerinden degisken se¢imleri gerceklestirilmis oldugu tespit edilmistir. Bir baska se¢im
yolu olarak da, tedavi goren hastalarin hastaliklar1 veya servis birimleri {izerinde kisitlama
yapilarak ilerlenmesidir. Belli hastaliklarla bagvuran hastalar veya belirli servislerde
hizmet alan hastalar iizerinde calisarak degiskenler ilizerinde dogal bir secim yoluna

gidilmistir.

Bu c¢alismada ise, hasta mortalite tespitinde kullanilan skorlardan yola ¢ikilarak
degiskenlerde bir kisitlamaya veya secime gidilmeden ilerlenmistir. APACHE I1, SAPS I,
SOFA skorlarinda kullanilan degiskenler temel alinarak Johnson vd. (2017) ve Yilmaz vd.
(2014) galismalarinda oldugu gibi literatiirde mortalite ile iliskilendirilmis olan alblimin,

hemoglobin, glikoz gibi hayati degiskenler de eklenerek degisken havuzu olusturulmustur.

Buradan yola ¢ikarak iki tanesi 6lim durumunu gosteren degiskenler olmak tizere

27 degisken bir araya getirilmistir. Bu degiskenler, mortalite durumu ortaya ¢ikmasina
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neden olan fizyolojik ve hayati degiskenler olarak belirlenmistir. Hedeflenen mortalite
modellemesi i¢in hastanede oliim ve 24 saatte 6liim segenekleri tercih edilmistir.

Kullanilan degiskenler Cizelge 4.4’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Mortalitenin tahmininde kullanilan degiskenler

1 Cinsiyet Kategorik

2 Yas Stirekli

3 Karaciger mg/dL

4 Mekanik Solunum Kategorik

5 Bobrek Yetmezligi mg/dL’den kategorik
6 Nefes mmHg

7 Pihtilagma x10%/uL

8 Kardiyovaskiiler mmHg’den kategorik
9 Merkezi Sinir Sistemi Skor

10 | Kalp Atis Hiz1 Kesikli

11 | Viicut Sicaklig1 °C

12 | Sistolik Kan Basinci mm/Hg

13 | Albiimin g/L

14 | Sodyum mEq/L

15 | Potasyum mEqg/L

16 | Bikarbonat mEg/L

17 | Klortir mEq/L

18 | Laktat mEq/L

19 | Kan Ure Azotu mg/dL

20 | Beyaz Kan Hiicresi 103/mm?

21 | Glikoz mg/dL

22 | Kirmiz1 Kan Hiicresi %

23 | Hemoglobin g/dL

24 | Anyon Ac¢ig1 mEq/L

25 | Olgunlagsmamis Noétrofil Hiicreler | >10% olmast ile
26 | 24 Saatte Oliim Kategorik

27 | Hastanede Oliim Kategorik
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Kategorik degiskenlerin deger araliklar1 Cizelge 4.5‘te gosterilmistir (Vincent vd.,

1996).

Cizelge 4.5. Mortalitenin tahmininde kullanilan kategorik degiskenlerin deger araliklar

Cinsiyet

1: Kadin
2: Erkek

Karaciger

En yiiksek bilirubin > 12,0 ise 4
En yiiksek bilirubin > 6,0 ise 3
En yiiksek bilirubin > 2,0 ise 2
En yiiksek bilirubin > 1,2 ise 1
Aralik diginda ise 0

Mekanik
Solunum

1: Miidahale var (Kaniil vb,)
0: Miidahale yok

Bobrek
Yetmezligi

En yiiksek kreatinin > 5,0 ise 4

En yiiksek kreatinin > 3,5 ve En yiiksek kreatinin < 5,0 ise 3
En yiiksek kreatinin > 2,0 ve En yiiksek kreatinin < 3,5 ise 2
En yiiksek kreatinin > 1,2 ve En yiiksek kreatinin < 2,0 ise 1
Aralik diginda ise 0

Nefes

100 > Pa0O: / Fi02> 0 isc 4
199 > Pa0- / Fi02 > 100 ise 3
299 > Pa0:/ FiO2 > 200 ise 2
399 > Pa0:/ Fi0O2> 300 ise 1
Pa0O:/ FiO2>400 ise 0

Pihtilasma

En diisiik trombosit < 20 ise 4

20 < En diisiik trombosit < 49 ise 3
50 < En diisiik trombosit < 99 ise 2
100 < En diistik trombosit < 150 ise 1
150 < En diisiik trombosit ise 0

Kardiyovaskiiler

15 < Dopamin; 0,1 < Epinefrin veya 0,1 < Norepinefrin ise 4
5 < Dopamin; 0,1 > Epinefrin veya 0,1 > Norepinefrin ise 3
5> Dopamin veya herhangi bir doz Dobutamin ise 2
Ortalama Arter Basing < 70 ise 1

Aralik disinda ise 0

Merkezi Sinir
Sistemi

En diisiik koma skoru < 6 ise 4

6 < En diisiik koma skoru <9 ise 3
10 < En diisiik koma skoru < 12 ise 2
13 < En diisiik koma skoru < 14 ise 1
Aralik disinda ise 0

Hastanede
Olim

1: Oliim var
0: Oliim yok

24 Saatte Oliim

1: Oliim var
0: Oliim yok
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Degiskenlerin elde edildigi 6l¢iimler asagidaki gibi agiklanabilir.
« Cinsiyet, kadin-erkek olarak iki kategorili olarak belirlenmistir.
* Yas, stirekli degisken olarak veri setinden alinmistir.
* Karaciger, kandaki bilirubin degeri kullanilarak kategorik olarak kullanilir.
» Mekanik solunum, kaniil vb. ile miidahale edilip edilmedigine gore kategorilendirilir.
* Bobrek yetmezligi, kandaki kreatinin ylikseligine gore kategorilendirilerek kullanilir.

* Nefes, kandaki oksijen miktarinin alinan havadaki oksijen yiizdesine orani hesaplanarak

kategorilendirilir.

* Pihtilagsma, kanda bulunan en diisiik trombosit degeri iizerinden hesaplanir.

* Kardiyovaskiiler, dopamin, epinefrin ve norepinefrin kullanimi ile kategorilendirilir.
* Merkezi sinir sistemi, Glasgow Koma Skoru aracilig ile kategorilendirilir.

* Kalp atis hizi, hastanin nabiz sayisi ile belirlenir.

* Viicut sicakligi, hastanin °C ile 6lgiilen viicut sicakligidir.

* Sistolik kan basinci, hastanin biiyiik kan basincidir.

 Albiimin, kandaki albiimin miktaridir.

* Sodyum, kandaki sodyum miktaridir.

» Potasyum, kandaki potasyum miktaridir.

* Bikarbonat, kandaki bikarbonat miktaridir.

* Kloriir, kandaki kloriir miktaridir.

* Laktat, kandaki kloriir miktaridir.

* Kan iire azotu, kanda sabit olarak bulunan iire azotunun 6l¢iimii ile belirlenir.
* Beyaz kan hiicresi, kanda beyaz kan hiicresi sayimi ile belirlenir.

* Glikoz, kan glikoz seviyesidir.
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* Kirmizi kan hiicresi, kanda kirmizi kan hiicresi sayimu ile belirlenir
» Hemoglobin, kandaki hemoglobin seviyesidir.
* Anyon a¢igi, anyonlar=katyonlar esitligi tizerinden idrardan belirlenir.

* Olgunlasmamig notrofil hiicreler, mikroorganizmalarla savagmasi gereken ancak normal

islevlerini yerine getiremeyen hiicre miktaridir.

* 24 saatte 6liim ve hastanede oliim degiskenleri 6lim var ve olim yok seklinde

kategorilendirilerek kullanilir.

Modellemede kullanilacak degiskenlerin belirlenmesinin ardindan, veri setinin
literatiire ve saglik sistemi kayit yontemlerine uygun sekilde diizenlenmesi oldukga
onemlidir. Boylelikle, yanlis ve mikerrer kayitlar, eksik bilgiler gibi sorunlarin

olusmamas1 hedeflenmistir.

4.3. Veri Diizenleme

(Calisma kapsaminda incelenen ¢aligmalarda veri setinden hasta se¢ciminde pek ¢ok
o6l¢iit bulunmaktadir. Kullanilan yontemlerin gerektirdigi 6zel kisitlar disinda ¢aligmalarda

kullanilan ortak Ol¢titler mevcuttur.

Oncelikle, MIMIC-III'te Amerika’daki Saglik Sigortas1 Tasinabilirlik ve
Sorumluluk Yasas1 geregi 89 yasindan biiyiikk hastalarin gizliliginin korunmasi adina
dogum tarihi bilgileri degistirilmistir (MIT, 2016). Bu nedenle dogum tarihi tahmini

yapilsa da 89 yas lizeri hastalar modele dahil edilmemistir.

Yas degiskeninde bir diger onemli durum ise, sadece yetiskin hastalari
kapsamasidir (Waudby-Smith vd., 2018, Johnson vd., 2017). Caligma kapsaminda yalniz

15 yas ve iizeri hastalar veri setinde degerlendirilmistir.

Grafiksel gozlem bilgileri olmayan, kalp atis hiz1 6lgiimleri, yogun bakim iinitesi
kabulii ve taburcu bilgileri olmayan hastalar veri setinden ¢ikartilmistir. Bu tip eksiklikler

kayit hatalarina karsilik gelir sayilmistir (Johnson vd., 2017).

“Yeniden kabul edilme” seklinde kaydedilen ve 4 saatten az siire yogun bakim

tinitesinde kalan hastalar ¢ikartilmigtir. Bu kaliglar mortalite tahminlerinde kiiciik bir etkiye
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neden olmaktadir. Ayrica hastanin birden ¢ok kalmasi durumunda son yatis verileri dikkate

alimmustir (Johnson vd., 2017).

Belirtilen tiim diizenlemeler sonucunda toplam 38015 hasta ile ¢alisma
yuritilmistiir. Hastalara ait degiskenlerde bulunan eksik gozlemler tahmin edilerek

calismaya devam edilmistir.

4.3.1. Eksik gozlemlerin tahmin edilmesi

MIMIC-11I ve mortalite tahmin calismalarinda eksik verilerin tahmininde farkli
yollar kullanilmistir. Sadeghi vd. (2018) eksik olan degerleri bir onceki bilinen degerle
degistirerek, Kaji vd. (2019) bilinen degerlerin medyanini kullanarak, Alistair ve Mark

(2017) eksik verilerin bulundugu hastalar1 ¢ikararak mortalite tahmini yapmislardir.

Che vd. (2018) eksik gozlem tahmini igin tekrarlayan sinir aglari yontemlerinden
onerilerde bulunmustur. Kim vd. (2014) ise interpolasyon, 5 ortalama, Eksik Deger Tekil
Deger Ayrisimi (MSVD) ve Beklenti En Biiylikleme Tabanli Temel Bilesenler Analizi’ni
karsilagtirmistir. Abdala ve Saeed (2004) agirlikli K-En Yakin Komsular Algoritmasi ile
MIMIC-II iizerinden APACHE skoru araciligiyla eksik gozlem tahmini iizerinde

durmustur.

MIMIC veri tabaninda yapilan calismalarda yazarlar farkli teknikler kullanarak
eksik verileri degerlendirme yoluna gitmislerdir. Yadav ve Roychoudhury (2018) ise R
paket programinin eksik veri degerlendirmede kullanilan paketlerini karsilagtirarak
incelemistir. Farkli boyutta ve farkli sayida eksik veriye sahip veri setleri iizerinde VIM,

MICE, MissForest ve HMISC paketleri degerlendirilmistir.

Bu paket ve yontemlerin veri seti bitylikligii izerindeki etkisini gozlemleyebilmek
icin %10, %20, %30 ve %40 kadar eksik veriler olugan 10000, 15000, 20000, 50000 ve
100000 satirlik veri setleri iizerinde ¢aligilmustir. Ilgili veri setlerinde ilgili paketlerin
performans1 zaman, dogruluk, etkinlik ve orijinal varyansa gore ortaya ¢ikan degisimler
tizerinden incelenmistir. Bir eksik veri tahminleme paketi, daha az siirede yiiksek dogruluk
sagliyorsa verimli olarak kabul edilir. Ayrica varyans agisindan, tahminleme paketinin
degiskenlerin orijinal varyansint korumasini saglamasi beklenmektedir (Yadav ve
Roychoudhury, 2018).



71

Yadav ve Roychoudhury (2018) ¢alismasi sonucunda, Yapay Sinir Aglari ile biiyiik
veri setlerinde ve fazla sayida eksik veri olmast durumunda iyi bir performans gosterirken,
kiiciik veri setlerinde diisiik performans gosterdigi tespit edilmistir. Varyans ylizdesi,
kullanilan tahmin modeli i¢in performansin mutlak Ol¢iitii olmamakla birlikte, modelin
dogrulugunu gosteren énemli bir Olciittiir. Genel olarak, varyans yiizdesi VIM paketinde
eksik veri arttik¢a artis gostermektedir. Varyans ylizdesi MICE paketinde az sayida eksik
veride Lojistik Regresyon gibi tahminlerde ve ¢ok sayida eksik veri durumunda yapay sinir
aglar1 kullannminda diisiiktiir. Kiigiik veri setleri i¢cin VIM paketi uygunken daha biiyiik
veri setlerinde MICE ve HMISC paketlerinin kullanim1 6nerilmektedir.

MICE paketi, Zincirleme Denklemler ile Cok Degiskenli tahminde (Royston, 2004)
ve rassal tahminlerle rassal olmayan tahminlerde kullanilabilir (Buuren ve Groothuis-
oudshoorn, 2011). MICE farkli degisken tipleri i¢in farkli degerleme modellerine destek
olur. Sayisal degiskenler icin Tahmini Ortalama Eslestirme Yontemi, ikili degiskenler i¢in
Lojistik Regresyon Yontemi, faktor degiskenleri i¢in Bayes¢i Regresyon, Orantili Olasilik
modeli igin kullanilabilir (Buuren ve Groothuis-oudshoorn, 2011; Horton vd. 2001).

Bu nedenle, %40 kadar eksik veriye sahip veri setinde, eksik verilerin
degerlendirilmesi MICE isimli R paketi aracihifiyla gerceklestirilmistir. Ilgili pakette,

Bayes¢i Regresyon yontemini kullanarak eksik gézlemlerin tahmini yapilmstir.

Kullanilan veri setinin diizenlenmesi ve degisken se¢imi tamamlanmasinin ardindan
eksik gozlemlerin tahmini ile wveriler, bagimlilik yapisinin kopulalar araciligiyla
incelenmesine hazir duruma gelmistir. Kiimeleme tekniklerinin ve lojistik modellerin
olusturulmasina baslanmadan Once veriyi tanitmak adina tanimlayict istatistikler

tablolastirilarak agiklanmastir.

4.4. Tammlayiel Istatistikler

Calismada kullanilan ilgili veri tabaninda bulunan degiskenler 6ncelikle tanimlayici
istatistikler bazinda incelenmistir. Hastalarin cinsiyet ve yas dagilimlart ile klinik

degiskenler hakkinda 6n bilgi edinmek ¢alismanin yoniinii de dogrudan etkileyecektir.

Veri setinde bulunan hastalarin yaklasik %57’si erkek iken %43’iinii kadinlar

olusturmaktadir. Cinsiyet degiskenine dair sikliklar Cizelge 4.6°da gosterilmektedir.
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Cizelge 4.6. Cinsiyet degiskeninin siklik ve yiizdeleri

Cinsiyet

Sikhik | Yiizde
Kadin | 16493 | 434
Erkek | 21522 | 56,6

Toplam | 38015 | %100

Cinsiyet degiskenine ait pasta grafigi Sekil 4.1°de ifade edilmektedir.

Cinsiyet

m Kadin

Erkek

Sekil 4. 1. Cinsiyet degiskenine ait pasta grafigi

Hastalarin karaciger degerleri incelendiginde yalnizca %1 inin ilgili bilirubin
degerlerinin yiiksek oldugu, yaklasik %90’1mnin ise diisiik bilirubin degerine sahip oldugu
gbzlemlenmistir. Hastalarin yiliksek kreatinin nedeniyle bobrek yetmezligi goriilme sikligi
%38,5 iken diisiik kreatinin goriilen hasta sikligi %66,3’tiir. Nefes ile ilgili hayati sorun
yasayan hastalarin oran1 %10,2 iken, sorun yasamayan hastalarin orani ise %57 olarak
belirlenmistir. Pihtilagsmanin az oldugu, kanama riski olan hastalarin yiizdesi yaklasik %1
iken pihtilasmanin ¢ok oldugu hastalarin orani ise yaklasik %90’dir. Dopamin ve epinefrin
uygulamalarinin yapildig1 ve kardiyovaskiiler riski olan hastalarin yiizdesi yaklasik %11,8
iken riskin olmadig1 hastalarin orant %3,1°tir. Koma skoruna gore kategorilendirilen
merkezi sinir sistemi degiskeninde koma durumu gozlenen hastalarn orani %2,5 iken
riskin azaldigi hastalarin oram1 %82,2°dir. Kategorik degiskenler i¢in siklik ve yiizde
degerleri Cizelge 4.7°de ifade edilmistir.
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Cizelge 4.7. Kategorik degiskenlerinin siklik ve yiizdeleri

0 1 2 3 4 Toplam
Karaciger Sikhk | 17219 | 16882 | 3548 349 17 38015
% 45,3 44,4 9,3 0,9 0,1 100%
Bobrek Sikhk | 10017 | 15179 | 9597 2581 641 38015
Yetmezligi % 26,4 39,9 25,2 6,8 1,7 100%
Nefes Sikhk | 4355 | 17305 | 12470 | 3539 346 38015
% 11,5 45,5 32,8 9,3 0,9 100%
Pihtilasma SiIkhk | 17684 | 16637 | 3374 302 18 38015
% 46,5 43,7 8,9 0,8 0,1 100%
Kardiyovaskiiler Sikhk | 1167 | 24842 | 7508 3963 535 38015
% 3,1 65,3 19,8 10,4 1,4 100%
Merkezi Sinir | Sikhk | 14348 | 16909 | 5800 844 114 38015
Sistemi % 37,7 44,5 15,3 2,2 0,3 100%

Hastalarin yaklagik %53’iine kaniil vb. mekanik solunum cihazlar1 uygulamasi
yapilmigken, yaklasik %47 sine mekanik solunum uygulamasi yapilmamustir. Ilgili degerler

Cizelge 4.8°de gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Mekanik solunum degiskeninin siklik ve ytizdeleri

Mekanik Solunum

Sikhik | Yiizde
0 17706 46,6
1 20309 53,4

Toplam | 38015 | %100

Hastalarin yas degiskeninin, kalp atis hizi, viicut sicakligi, sistolik kan basinct gibi
hayati degiskenlerinin, laboratuvar sonuglarini gosteren albiimin, sodyum, potasyum,
bikarbonat, kloriir, laktat ve glikoz degiskenlerinin ve kan degerlerini gdsteren kan iire
azotu, hemoglobin, kirmizi kan hiicresi, beyaz kan hiicresi, anyon agigr Ve olgunlasmamais
notrofil hiicreler degiskenlerinin en diisiik, en yiiksek ve ortalamalar1 gosteren betimsel

istatistikler Cizelge 4.9°da ifade edilmistir.



74

Cizelge 4.9. Hayati degiskenlerin betimsel istatistikleri

En En Ortalama Standart
Diisiik Yiiksek Sapma
Yas 15 89 63,84 17,52
Albiimin 0,4 5,7 3,19 0,56
Sodyum 68 176 138,58 4,27
Potasyum 2 15,5 4,25 0,59
Bikarbonat 5 52 24,23 4,32
Kloriir 56 154 104,76 551
Laktat 0,30 24,6 2,27 1,42
Glikoz 26 0,935 145,15 56,66
Kalp Atis Hiz1 33 173 87,64 15,35
Viicut Sicakhigi 26,85 40,83 36,78 0,62
Sistolik Kan Basinci 27 214 121,02 16,65
Kan Ure Azotu 1 232 26,41 20,14
Hemaoglobin 3,40 20,80 10,99 1,86
Kirmizi1 Kan Hiicresi 10,40 64 32,67 5,26
Beyaz Kan Hiicresi 0,10 247,90 12,03 7,39
Anyon A¢ig1 2 48 14,41 3,554
Olg. Notrofil Hiicreler 1 69 9,75 4,31

Oliim gerceklesme oranlarimi gdsteren degerler Cizelge 4.10°da ifade gdsterilmistir.
Hastanede 6liim durumunun gergeklesme orant %17,5 iken 24 saatte 6liim degiskeninin

gerceklesme oran1 %1,8’dir.

Cizelge 4.10. Hastanede ve 24 saatte 6liim degiskenlerinin siklik ve yiizdeleri

Hastanede Oliim | 24 Saatte Oliim
Sikhk Yiizde Sikhik | Yiizde
Oliim Yok | 31375 82,5 37331 | 98,2
Oliim Var | 6640 17,5 684 1,8
Toplam 38015 %100 38015 | %100

Modellemede kullanilacak degiskenlerin birbirileriyle iligkili olmasi hedeflenmesi
nedeniyle, tanimlayici istatistiklerle tanitilan degiskenlerin kiimeleme teknikleriyle

incelenerek modellenmesi ilerleyen boliimlerde gergeklestirilecektir.
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4.5. Kopulalar Aracihgiyla Kiimeleme Tekniklerinin incelenmesi

Dogrusallik ve parametrik bagimlilik kisitlarini agmak amaciyla kullanilan
kopulalar araciligiyla yapilan kiimeleme tekniklerinden CoClust ve Kuyruk Bagimlilig

uygulamalarinin sonuglari incelenmistir.

CoClust araciligiyla Frank, Gumbel ve Clayton kopulalar kullanilarak kiimeleme
yapilirken; kuyruk bagimlilig: ile hiyerarsik kiimeleme teknigi kullanilarak Ward ve Tam

baglant1 formiilleri ile kiimeler elde edilmistir.

4.5.1. CoClust Teknigi ile kopulalar araciligiyla kiimeleme

Kopulalar araciligiyla kiimeleme tekniklerinden Coclust ile yapilan ilk kiimeleme
sonucu Frank kopula ile elde edilmistir. Frank kopula araciligiyla yapilan CoClust ile
kiimeleme sonucu degiskenler iki kiimeye ayrilmistir. Cizelge 4.11°de gosterilmektedir.
Lascio (2008)’in agikladigi tizere CoClust Teknigi ile elde edilen kiimelerde satirlarda
bulunan degiskenlerin iliskili oldugu goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak, hemoglobin ve
kirmizi kan hiicresi, kloriir ve sodyum, mekanik solunum ve nefes, potasyum ve kan iire
azotu degiskenleri birbiriyle iligkilidir. CoClust Teknigi geregi satirlarin birbiriyle iligkili
olmasindan yola ¢ikarak Frank kopuladan elde edilen bu kiimeleme sonucu Lojistik

Regresyon Analizinde kullanilmamustir.

Cizelge 4.11. Frank kopuladan CoClust ile elde edilen kiimeler

Kiime 1 Kiime 2
Hemaoglobin Kirmizi Kan Hiicresi
Klortir Sodyum
Mekanik Solunum Nefes
Potasyum Kan Ure Azotu
Viicut Sicakligi Kalp Atis Hiz1
Bobrek Kardiyovaskiiler

Gumbel kopula araciligiyla yapilan kiimeleme sonucu degigkenler {i¢ kiimeye
ayrilmistir.  Cizelge 4.12 incelendiginde, Lascio (2008)’in ac¢ikladigi gibi satir

degiskenlerinin iliskili olmasi nedeniyle kloriir, sodyum ve bikarbonat birbiri ile iliskili
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degiskenler iken; 6te yandan bébrek, karaciger ve pihtilagma adi verilen kendi aralarinda
iliskili degiskenlerdir. Mortalite modellemesinde buradan yola ¢ikarak satir degiskenleri ile

ilerlenmistir.

Cizelge 4.12. Gumbel kopuladan CoClust ile elde edilen kiimeler

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
Hemoglobin Kirmiz1 Kan Hiicresi Albilimin
Klortir Sodyum Bikarbonat
Anyon Agig1 Kan Ure Azotu Potasyum
Kardiyovaskiiler Nefes Mekanik Solunum
Bobrek Karaciger Pihtilagma

Clayton kopula araciligiyla yapilan kiimeleme sonucu degiskenler bes kiimeye

ayrilmistir.  Cizelge 4.13 incelendiginde, Lascio (2008)’in agikladigi gibi satir
degiskenlerinin iligkili olmasi nedeniyle nefes, kardiyovaskiiler, mekanik solunum,
prhtilasma ve bobrek degiskenleri birbiri ile iligkili iken; 6te yandan hemoglobin, kirmizi
kan hiicresi, albiimin, kan iire azotu ve anyon agig: kendi aralarinda iligkili degiskenlerdir.

Mortalite modellemesinde buradan yola ¢ikarak satir degiskenleri ile ilerlenmistir.

Cizelge 4.13. Clayton kopuladan CoClust ile elde edilen kiimeler

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
. Kirmizi Kan . Kan Ure Anyon
Hemoglobin Hiicresi Albiimin Az0tU Acig
. . Olgunlagsmamis Sistolik Kan
Bikarbonat Kloriir Notrofil Hiicreler Sodyum Basinci
Nefes Kardiyovaskiiler | Mekanik Solunum | Pihtilagma Bobrek
Bey.f"‘z K‘?n Potasyum Laktat Glikoz Kalp At
Hiicresi Hizi

Simetrik bir kopula ailesi olan Frank kopula ailesi ile yapilan kiimelemede iki kiime
elde edilmesi nedeniyle Lojistik Regresyon uygulamasi yapilsa modele iki degiskenle
baglanacagi i¢in modelleme konusunda verimli yol alinamamistir ve modellemeye dahil
edilmemistir. Clayton ve Gumbel kopula gibi negatif ve pozitif kuyrukta bagimlilik
yapisini inceleyen asimetrik kopulalarda detayli bir kiimeleme sonucu elde edilmistir. Bu

ailelerden elde edilen kiimelerde bulunan degiskenler mortalite tahmininde kullanilmistir.
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Literatiirde yeni bir yontem olan CoClust’in ardindan goérece daha eski bir teknik
olan kuyruk bagimlilig: ile kopulalar araciligiyla kiimeleme teknigi yine asimetrik bir
yaklasimla bagmlilik yapisim1 inceleyerek kiimeleme olanagi saglamaktadir. Bu

yontemden elde edilen kiimeler takip eden boliimde tanitilmistir.

4.5.2. Kuyruk bagimhihg ile kopulalar aracihgiyla kiimeleme

Kuyruk bagimlilig ile kiimeleme yapilirken, tam baglanti formiilii ile yignsal
sekilde yapilan kiimeleme sonucu teknigin sagladigi dendrogram grafigi elde edilmistir.
Kiimeleme sonucu bu grafik iizerinden yorumlanmaktadir. Dendrogram sonucu
incelendiginde, degiskenler alt1 kiimeye ayrilmistir. Tam baglanti formiilii i¢in elde edilen

dendrogram grafigi Sekil 4.1’de gosterilmektedir.

Ve —
V20 —
V23 —

V15 —
v2s —

-]

Sekil 4.1. Tam baglant1 formiilii sonucu kiimeleme dendrogrami

Kiimeleme sonucu elde edilen Cinsiyet, karaciger, mekanik solunum, bobrek, nefes,
pihtilasma, kardiyovaskiiler, merkezi sinir sistemi, kalp atis hizi, sistolik kan basinci,
kloriir, kan iire azotu ve glikoz degiskenleri birbiri ile iliskili iken, viicut sicakligi, kirmizi
kan hiicresi ve hemoglobin kendi aralarinda iliskili degiskenlerdir. Laktat ve beyaz kan
hiicresi degiskenlerinin herhangi bir kiimeye yerlestirilemedigi, ayr1 birer kiime olarak

bulunduklar1 kiimeleme sonucu Cizelge 4.14‘de gosterilmistir.



Cizelge 4.14. Tam baglant1 formiili ile elde edilen kiimeler

Kiime 1

Kiime 2

Kiime 3

Kiime 4

Kiime 5

Kiime 6

Cinsiyet
Karaciger
Mekanik
Solunum
Bobrek
Nefes
Pihtilagma
Kardiyovaskiiler
Merkezi Sinir
Sistemi
Kalp Atis Hiz1
Sistolik Kan
Basinci
Klortiir
Kan Ure Azotu
Glikoz

Yas
Alblimin
Sodyum

Bikarbonat
Anyon
Acig

Viicut
Sicaklig1
Kirmizi
Kan
Hiicresi
Hemaoglobin

Potasyum
Olg.
Notrofil
Hiicreler

Laktat

Beyaz
Kan
Hiicresi
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Kuyruk bagimliligi ile kiimeleme yapilirken, Ward formiilii ile yiginsal sekilde

yapilan kiimeleme sonucu teknigin sagladigi dendrogram grafigi elde edilmistir.

Kiimeleme sonucu bu grafik iizerinden yorumlanmaktadir. Dendrogram sonucu
incelendiginde, degiskenler sekiz kiimeye ayrilmistir. Ward formiilii i¢in elde edilen

dendrogram grafigi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

1
1
V11

v4 —J
V16

Vi

Vid

Vi
v21

ONDO-o©

A

V1
Ves
V8
V17
V8
V12

V1§

Sekil 4.2. Ward formiilii sonucu kiimeleme dendrogrami
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Cinsiyet, bobrek, potasyum ve olgunlagmamis notrofil hiicreler degiskenleri birbiri

ile iliskili iken, kalp atis hizi, beyaz kan hiicresi ve anyon a¢igr kendi aralarinda iligkili

degiskenlerdir. Ward formiilii ile elde edilen kiimeler Cizelge 4.15te ifade edilmektedir.

Cizelge 4.15. Ward formiilii ile elde edilen kiimeler

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 | Kiime 6 Kiime 7 | Kiime 8
Karaciger .
Kardiyo.
. Nefes yo Kalp Atis
Cinsiyet - Merkezi
. Sistolik .. Hiz1
Bobrek Sinir ..
Kan . i Beyaz Albiimin .
Potasyum Yas Pihtilasma | Sistemi Viicut
: Basinci Kan Sodyum
Olg. Mekanik B Laktat Kirmizi . i Sic.
N Klortir Hiicresi Bikarb.
Notrofil | Solunum . Kan
. Kan Ure . Anyon
Hiicreler Hiicresi _
Azotu Hemo Aci1g1
Glikoz

CoClust ve kuyruk bagimliligi ile kopulalar araciligiyla kiimeleme teknikleri ile

elde edilmis kiimelerde bulunan degiskenler kullanilarak mortalite tahmin Lojistik

Regresyon Analizi araciliiyla modellenmistir.

4.6. Kiimeleme Sonuclarimin Lojistik Regresyon Analizi Aracihgiyla Modellenmesi

CoClust Teknigi ve kuyruk bagimliligi ile elde edilen kiimelerdeki degiskenler
kullanilarak hastalarin mortalite Lojistik Regresyon Analizi araciligiyla modellenmistir.
Ikili lojistik model kullanimiyla 6liim var-yok seklinde ortaya konan kategorik bagimli
degisken modellenmistir. Boylelikle Diskriminant Analizi’nde mevcut olan bagimsiz
degiskenlerin normal dagilima uymasi ve bagimsiz degiskenlerin grup diizeyinde
kovaryanslarinin esitligi gibi kisitlar1 asilmigtir. Diger yandan, kategorik bagimli degisken
nedeniyle dogrusal regresyonda parametre tahmini i¢in kullanilan en kiigiik kareler
yonteminden yararlanillamamaktadir. Bu nedenle de, Lojistik Regresyon Analizi’nin

kullanimi ¢alisma kapsaminda verimli bir tercihtir.

Yapilan modellemeden sonra anlamli modellerde bulunan anlamsiz degiskenler
cikartilarak, tiim degiskenler anlamli olana kadar siire¢ yenilenmistir. Elde edilen

modellerin uygunlugu ise Hosmer-Lemeshow’a gore degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda
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modellerin ¢oklu baglanti durumu da varyans siskinlik faktorii (VIF, Variance Inflation

Factor) araciligryla incelenmistir.

Incelenen lojistik modellerde CoClust teknigi ile elde edilmis kiimelerde satir
degiskenlerine uygulama yapilmistir. Kopula aileleri kiimeleri ile ilgili kopula ailesinden

elde edilen kiimelerin satirlarinda bulunan degiskenler ifade edilmektedir.

Bu amacla 6ncelikle 24 saatte 6liim durumu modellenmistir. Ik olarak CoClust
araciligiyla elde edilen kiimeler incelenirken, ardindan kuyruk bagimlilig: ile elde edilmis

kiimeler modellenmistir.

Clayton kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden ilki ile yapilan modelleme
sonucu %95 giiven diizeyinde anlamli bir model elde edilmistir (p<0=0,05) Cizelge

4.16°da gosterilmektedir.

Cizelge 4.16. Clayton kopula ilk kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Albiimin p<0,05*
Kan Ure Azotu p = 0,106
Kirmiz1 Kan Hiicresi | p<0,05*
Hemaoglobin p = 0,096
Anyon Ag¢181 p<0,05*

Clayton kopula kiimelemesinden elde edilen modelde anlamsiz degiskenler
modelden ¢ikartilarak modelleme yenilenerek Cizelge 4.17°de ifade edilmektedir. Elde
edilen bu model de anlamli olarak tespit edilmistir (p<a=0,05). Model ayn1 zamanda da
uygun olarak tespit edilmistir (sig>0=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,932 olarak tespit
edilmistir. Modelin VIF degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢oklu baglant1 sorununun

olmadigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.17. Clayton kopula ilk kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Albiimin p<0,05*
Kirmizi1 Kan Hiicresi | p < 0,05 *
Anyon Ag¢181 p<0,05*

Clayton kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden ikincisi ile yapilan modelleme

sonucu anlaml1 bir model elde edilememistir (sig>a=0,05).
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Clayton kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden iigiinciisii ile yapilan modelleme

sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05). Elde edilen lojistik modelin

degiskenleri Cizelge 4.18°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.18. Clayton kopula tigiincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Kardiyovaskiiler I | p =0,092
Kardiyovaskiiler 2 | p = 0,060
Kardiyovaskiiler3 | p<0,05*
Kardiyovaskiiler 4 | p = 0,256
Nefes 1 p<0,05*
Nefes 2 p<0,05*
Nefes 3 p<0,05*
Nefes 4 p<0,05*
Mekanik Solunum | p<0,05*
Pihtilagma 1 p = 0,060
Pihtilagma 2 p = 0,060
Pihtilagsma 3 p = 0,060
Pihtilagma 4 p = 0,060
Bobrek 1 p<0,05*
Bobrek 2 p=0,719
Bobrek 3 p=0,474
Bobrek 4 p<0,05*

Elde edilen modelde anlamsiz degiskenler modelden c¢ikartilarak modelleme

yenilenmistir. Ikinci adimda tespit edilen model anlamli olarak belirlenememistir

(sig>a=0,05).

Clayton kopula aracilifiyla elde edilen kiimelerden dérdiinciisii ile yapilan

modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05) ve Cizelge 4.19°da ifade

edilmektedir.

Cizelge 4.19. Clayton kopula dordiincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklari

Potasyum p<0,05*
Laktat p = 0,256
Beyaz Kan Hiicresi | p = 0,886
Glikoz p = 0,067
Kalp Atis Hiz1 p<0,05*

Clayton kopula dordiincii kiimesinden elde edilen modelde anlamsiz degiskenler

modelden ¢ikartilarak modelleme yenilenmistir. Elde edilen bu model de anlamli olarak
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tespit edilmistir (p<a=0,05). Model ayni zamanda da uygun olarak tespit edilmistir
(sig>a=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,933 olarak tespit edilmistir. Modelin VIF
degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢oklu baglanti sorununun olmadig1 tespit

edilmistir. Yinelenen modelin degiskenleri Cizelge 4.20°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.20. Clayton kopula dordiincii kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Potasyum p<0,05*
Kalp Atis Hizi | p<0,05*

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen ilk kiimede bulunan degiskenler Clayton
kopula araciligiyla elde edilen ilk kiimeden yola ¢ikarak yenilenen modelde bulunan
degiskenlerdir. Albiimin, kirmizi kan hiicresi, hemoglobin degiskenleri bulunmaktadir

modelde. Bu nedenle Clayton kopula modeli kullanilmaya devam edilmistir.

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden ikincisi ile yapilan modelleme

sonucu ise anlamli bir model elde edilememistir (sig>0=0,05).

Gumbel kopula aracilifiyla elde edilen kiimelerden iigiinciisii ile yapilan
modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05). Cizelge 4.21°de
gosterilen model ayn1 zamanda uygun olarak da tespit edilmistir (sig>0=0,05). Nagelkerke
R? degeri ise 0,902 olarak tespit edilmistir. Modelin VIF degerleri ise 1’e yakin olmasi

nedeniyle ¢oklu baglant1 sorununun olmadig: tespit edilmistir.

Cizelge 4.21. Gumbel kopula tigiincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Potasyum p<0,05*
Kan Ure Azotu | p<0,05*
Anyon Ag¢181 p<0,05*

CoClust kiimelerinin ardindan kuyruk bagimliligi kiimelerinin lojistik modelleri
incelenmistir. Bunlardan ilki tam baglanti formiilii elde edilen alti adet kiimeden ilki ile
yapilan lojistik modelleme Cizelge 4.22‘dedir. Bu modelleme sonucu anlamli bir model

elde edilmistir (p<a=0,05).
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Cizelge 4.22. Tam baglant1 formiiliiniin ilk kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklart

Cinsiyet p =0,649 [MGlikoz p =0,536
Mekanik Solunum p <0,05* [§{Pihtilagma 1 p = 0,345
Karaciger 1 p =0,804 [jPihtilagsma 2 p = 0,545
Karaciger 2 p=0,766 [§lPihtilagsma 3 p=0,992
Karaciger 3 p =0,080 [§Pihtilagsma 4 p =0,398
Karaciger 4 p =0,510 [§lKardiyovaskiiler 1 p<0,05*
Bobrek 1 p <0,05 * |§|Kardiyovaskiiler 2 p<0,05*
Bobrek 2 p=0,126 [§lKardiyovaskiiler 3 p =0,051
Bobrek 3 p=0,752 |§Kardiyovaskiiler 4 p =0,145
Bobrek 4 p =0,267 |§|Merkezi Sinir Sistemi 1 | p<0,05*
Nefes 1 p < 0,05 * [ Merkezi Sinir Sistemi 2 | p=0,341
Nefes 2 p <0,05* (§lMerkezi Sinir Sistemi 3 | p=0,782
Nefes 3 p < 0,05 * [#Merkezi Sinir Sistemi 4 | p=0,256
Nefes 4 p = 0,554 [j§|Sistolik Kan Basinci p = 0,936
Kalp Atis Hiz1 p =0,579 [§Kloriir p<0,05*

Kan Ure Azotu p = 0,855

Tam baglant1 formiilii ile kuyruk bagimliligi kiimelemesinden elde edilen modelde
anlamsiz degiskenler modelden c¢ikartilarak modelleme yenilenmistir. Elde edilen bu
model de anlamli olarak tespit edilmistir (p<a=0,05). Model ayn1 zamanda da uygun olarak
tespit edilmistir (sig>0=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,939 olarak tespit edilmistir.
Cizelge 4.23‘te ifade edilen modelin VIF degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢oklu

baglant1 sorununun olmadig: tespit edilmistir.

Cizelge 4.23. Tam baglant1 formiiliiniin ilk kiime anlamliliklarmin yinelenmesi

Mekanik Solunum p<0,05*
Bobrek p<0,05*
Bobrek 1 p<0,05*
Nefes p<0,05*
Nefes 1 p<0,05*
Nefes 2 p<0,05*
Nefes 3 p<0,05*
Kardiyovaskiiler p<0,05*
Kardiyovaskiiler 1 p<0,05*
Kardiyovaskiiler 2 p<0,05*
Merkezi Sinir Sistemi p<0,05*
Merkezi Sinir Sistemi 1 | p<0,05*
Kloriir p<0,05*
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Tam baglanti formiilii ile belirlenen kiimelerden iKincisi, digiinciisii ve dordiinciisii

ile yapilan modellemede anlamli bir model elde edilememistir (sig>a=0,05).

Tam baglanti formiilii ile elde edilen alt1 adet kiimeden besincisi ve altincist yapilan
lojistik modelleme sonucu anlamli modeller elde edilmistir (p<a=0,05). Ancak tek
degiskenli modeller oldugu i¢in ilerleyen adimlarda g6z ardi edilmistir. Ayrica, Cizelge
4.24 ve Cizelge 4.25°de gosterilen modellerin, tek degiskenli olmalar1 nedeniyle, VIF

degerleri de incelenmemistir.

Cizelge 4.24. Tam baglant1 formiiliiniin besinci kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar:

| Laktat [p<0,05*

Cizelge 4.25. Tam baglant1 formiiliiniin altinc1 kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Beyaz Kan Hiicresi | p<0,05*

Ward formiilii ile elde edilen kiimeler aracihigiyla 24 saatte oliim degiskeni igin

anlamli bir lojistik model elde edilememistir (sig>a=0,05).

24 saatte oliim degiskeni modellemesinden sonra hastanede éliim degiskeni
modellenmistir. ik olarak CoClust araciligiyla elde edilen kiimeler incelenirken, ardindan
kuyruk bagimlilig1 ile elde edilmis kiimeler incelenmistir. CoClust ile yine Clayton kopula

ve Gumbel kopuladan elde edilen bagimlilik yapilart modellenmistir.

Clayton kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden ilki ve ikincisi ile yapilan

modelleme sonucu anlamli bir model elde edilememistir (sig>a=0,05).

Clayton kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden iigiinciisii ile yapilan modelleme
sonucu %95 giiven diizeyinde anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05) ve Cizelge
4.26°da gosterilmektedir.



Cizelge 4.26. Clayton kopula ti¢lincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Kardiyovaskiiler 1 | p<0,05* [@Pihtilasmal | p<0,05*
Kardiyovaskiiler 2 | p<0,05* |fPihtilasma2 |p<0,05*
Kardiyovaskiiler 3 | p <0,05* [§Pihtilasma 3 | p=0,324
Kardiyovaskiiler4 | p<0,05* [@Pihtilasma4 | p<0,05*
Nefes 1 p <0,05* [§|Bobrek 1 p<0,05*
Nefes 2 p <0,05* [§Bbbrek 2 p=0,719
Nefes 3 p <0,05 * |§|Bobrek 3 p=0,474
Nefes 4 p <0,05 * |l Bobrek 4 p<0,05*
Mekanik Solunum | p<0,05*

Clayton kopula ile yapilan kiimelemede elde edilen modelde anlamsiz degiskenler
modelden ¢ikartilarak modelleme yenilenmistir. Elde edilen bu model de anlamli olarak
tespit edilmistir (p<0=0,05). Ancak model uygun olarak tespit edilmemistir (p<a=0,05).
Nagelkerke R? degeri ise 0,516 olarak tespit edilmistir. Bu model Cizelge 4.27°de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.27. Clayton kopula iigiincii kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Kardiyovaskiiler 2 | p <0,05* [§Pthtilasma 1 | p<0,05*
Kardiyovaskiiler 3 | p<0,05* @Pihtilasma2 |p<0,05*
Kardiyovaskiiler 4 | p<0,05* [@Pihtilasma4 | p<0,05*
Nefes 1 p <0,05* [§|Bobrek 1 p<0,05*
Nefes 4 p <0,05* [l Bobrek 4 p<0,05*
Mekanik Solunum | p<0,05*

Clayton kopula aracilifiyla elde edilen kiimelerden dérdiinciisii ile yapilan
modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05) ve Cizelge 4.28°de ifade

edilmistir.

Cizelge 4.28. Clayton kopula dordiincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklari

Potasyum p<0,05*
Laktat p = 0,256
Beyaz Kan Hiicresi | p = 0,886
Glikoz p = 0,067
Kalp Atis Hiz1 p<0,05*

Clayton kopula ile yapilan kiimelemede elde edilen modelde anlamsiz degiskenler

modelden ¢ikartilarak modelleme yenilenmistir. Elde edilen bu model de anlamli olarak
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tespit edilmistir (p<a=0,05). Model ayn1 zamanda da uygun olarak tespit edilmistir
(sig>a=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,688 olarak tespit edilmistir. Modelin VIF
degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢oklu baglanti sorununun olmadig1 tespit

edilmistir Cizelge 4.29°da gosterilmistir.

Cizelge 4.29. Clayton kopula dordiincii kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Potasyum p<0,05*
Kalp Atis Hizi | p<0,05*

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden birincisi ile yapilan modelleme
sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05). Fakat model uygun olarak tespit
edilmemistir (p<a=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,486 olarak tespit edilen bu model
Cizelge 4.30°da gosterilmistir.

Cizelge 4.30. Gumbel kopula birinci kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklart

Albiimin p<0,05*
Kirmizi Kan Hiicresi | p<0,05*
Hemaoglobin p<0,05*

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden ikincisi ile yapilan modelleme

sonucu Cizelge 4.31°de gosterilmistir ve model anlamli olarak tespit edilmistir (p<o=0,05).

Cizelge 4.31. Gumbel kopula kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklart

Sodyum p<0,05*
Bikarbonat | p =0,337
Kloriir p=0,313

Ikinci kiime aracilifiyla elde edilen modelde iki adet anlamli olmayan degisken

modelden ¢ikartildiginda tek degisken kalacagindan bu modelde yineleme yapilmamustir.

Gumbel kopula aracilifiyla elde edilen kiimelerden iigiinciisii ile yapilan
modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05). Model ayn1 zamanda da
uygun olarak tespit edilmistir (sig>0=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,578 olarak tespit
edilmistir. Modelin VIF degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢oklu baglanti sorununun

olmadig tespit edilmistir. Elde edilen model Cizelge 4.32°de goriilmektedir.
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Cizelge 4.32. Gumbel kopula ti¢iincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Potasyum p<0,05*
Kan Ure Azotu p<0,05*
Anyon Ac¢181 p<0,05*

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden dérdiinciisii ile yapilan
modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05) ve Cizelge 4.33’te ifade

edilmektedir.

Cizelge 4.33. Gumbel kopula dordiincii kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklart

Kardiyovaskiiler 1 | p<0,05*
Kardiyovaskiiler 2 | p=0,913
Kardiyovaskiiler3 | p<0,05*
Kardiyovaskiiler4 | p=0,258
Nefes 1 p<0,05*
Nefes 2 p<0,05*
Nefes 3 p<0,05*
Nefes 4 p =0,756
Mekanik Solunum | p<0,05*

Gumbel kopula ile yapilan kiimelemede elde edilen modelde anlamsiz degiskenler
modelden ¢ikartilarak modelleme yenilenmistir. Elde edilen bu model de anlamli olarak
tespit edilmistir (p<a=0,05). Model ayni zamanda da uygun olarak tespit edilmistir
(sig>a=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,610 olarak tespit edilmistir. Modelin VIF
degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle c¢oklu baglanti sorununun olmadigi tespit

edilmistir. Yinelenen ve anlamli olarak belirlenen model Cizelge 4.34‘de gosterilmistir.

Cizelge 4.34. Gumbel kopula dordiincii kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Kardiyovaskiiler p<0,05*
Kardiyovaskiiler 1 | p<0,05*
Kardiyovaskiiler 3 | p<0,05*
Nefes p<0,05*
Nefes 1 p<0,05*
Mekanik Solunum | p<0,05*

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen kiimelerden begincisi ile yapilan modelleme

sonucu anlamli bir model elde edilmistir (p<a=0,05) ve Cizelge 4.35°te gosterilmektedir.
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Cizelge 4.35. Gumbel kopula besinci kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklar

Karaciger 1 p=0,576
Karaciger 2 p=0,943
Karaciger3 | p=0,631
Karaciger4 | p=0,985
Pihtilasgma 1 | p<0,05*
Pihtilasma2 | p<0,05*
Pihtilasma 3 | p = 0,326
Pihtilasma 4 | p<0,05*

Bobrek 1 p<0,05*
Bobrek 2 p<0,05*
Bobrek 3 p<0,05*

Bobrek 4 p<0,05*

Gumbel kopula ile yapilan kiimelemede elde edilen modelde anlamsiz degiskenler
modelden ¢ikartilarak modelleme yenilenmistir. Elde edilen bu model de anlamli olarak
tespit edilmistir (p<a=0,05). Ancak Cizelge 4.36°da gosterilen bu model, uygun olarak
tespit edilmemistir (p<o=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,532 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.36. Gumbel kopula besinci kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Pihtilasma 1l | p<0,05*
Pihtilasma 2 | p<0,05*
Pihtilasma 4 | p<0,05*

Bobrek 1 p<0,05*
Bobrek 2 p<0,05*
Bobrek 3 p<0,05*

Bobrek 4 p<0,05*

CoClust kiimelerinin ardindan kuyruk bagimliligi kiimelerinin lojistik modelleri
incelenmistir. Bunlardan ilki tam baglant: formiilii ile elde edilen {i¢ adet kiimeden ikincisi
ile yapilan lojistik modellemedir. Ilk ve iigiincii kiimeden gelen degiskenlerden elde edilen

modeller anlamli olarak belirlenmemistir (sig>a=0,05).

ITkinci kiimeyle yapilan modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir
(p<0=0,05). Model ayni zamanda da uygun olarak tespit edilmistir (sig>0=0,05).
Nagelkerke R? degeri ise 0,687 olarak tespit edilmistir. Modelin VIF degerleri ise 1°¢
yakin olmasi nedeniyle ¢oklu baglanti sorununun olmadig tespit edilmistir. Bu model

Cizelge 4.37°de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.37. Tam baglant1 formiiliiniin ikinci kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklari

Potasyum p<0,05*
Olgunlagmamis Noétrofil Hiicreler | p<0,05*

Cizelge 4.38°de ifade edilen lojistik model Ward formuiilii elde edilen sekiz adet
kiimeden ilki ile yapilan lojistik modelleme sonucudur. Bu modelleme sonucu anlamli bir
model elde edilmistir (p<a=0,05). Ilk ve altinci kiimeler disindaki kiimelerden gelen

degiskenlerden elde edilen modeller anlamli olarak belirlenmemistir (sig>0=0,05).

Cizelge 4.38. Ward formiiliiniin ilk kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklart

Cinsiyet p=0,531
Bobrek 1 p<0,05*
Bobrek 2 p<0,05*
Bobrek 3 p<0,05*
Bobrek 4 p<0,05*
Potasyum p = 0,962
Olgunlagmamis Notrofil Hiicreler | p = 0,244

Ward formiiliinden gelen ilk modelin yinelenmesi sonucu elde edilen ikinci model

anlamli olarak belirlenmemistir (sig>a=0,05).

Altinct kiimeye yapilan modelleme sonucu anlamli bir model elde edilmistir ve

Cizelge 4.39°da ifade edilmektedir (p<a=0,05).

Cizelge 4.39. Ward formiiliiniin altinc1 kiimesindeki degiskenlerin anlamliliklari

Anyon Ac¢1g1 p<0,05*
Beyaz Kan Hiicresi | p = 0,437
Kalp Atis Hiz1 p<0,05*

Ward formiiliinden gelen modelin yinelenmesi sonucu elde edilen ikinci model yine
anlamli olarak belirlenmistir (p<a=0,05). Model ayn1 zamanda da uygun olarak tespit
edilmistir (sig>0=0,05). Nagelkerke R? degeri ise 0,786 olarak tespit edilmistir. Modelin
VIF degerleri ise 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢oklu baglanti sorununun olmadig: tespit
edilmistir. Anlamsiz degiskenleri ¢ikartarak yinelenen modelin son hali Cizelge 4.40°da

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.40. Ward formiiliiniin altinci kiime anlamliliklarinin yinelenmesi

Anyon Ac¢i181 p<0,05*
Kalp Atis Hiz1 | p<0,05*

Lojistik Regresyon Analizi sonuglarina gore 24 saatte oliim bagimli degiskeni igin
dort adet model anlamli ve uygun olarak belirlenmistir. Bunlardan ti¢ii CoClust Teknigi ile
yapilan kiimeleme sonucunda Clayton kopula ile yapilan kiimelemeden elde edilen birinci
ve dordiincii kiime ile Gumbel kopula ile yapilan kiimelemeden elde edilen iigiincii
kiimeden gelen degiskenlerle yapilan modellerdir. 24 saatte 6liim degiskeni icin anlamli ve
uygun olarak belirlenen son model kuyruk bagimliligi ile yapilan kiimelemede Tam

baglant1 formiiliinden gelen ilk kiimedir.

Hastanede 6liim bagimli degiskeni i¢in ise bes adet model anlamli ve uygun olarak
belirlenmistir. Bunlardan ii¢i CoClust Teknigi ile yapilan kiimeleme sonucunda Clayton
kopula ile yapilan kiimelemeden elde edilen dérdiincii kiime ile Gumbel kopula ile yapilan
kiimelemeden elde edilen iigiincii ve dordiincii kiimeden gelen degiskenlerle yapilan
modellerdir. Kuyruk bagimliligi ile yapilan kiimeleme sonucu elde edilen anlamli ve uygun
modeller ise Tam baglant1 formiiliinden gelen ikinci, Ward formiiliinden gelen altinci

kiimedir.

Bagimli degiskenler i¢in elde edilen anlamli ve uygun modellerin gegerlilikleri hata

matrisi, ¢apraz gegerlilik 6l¢iitii ve ROC egrisi ile incelenecektir.

4.7. Elde Edilen Modellerin Gegerliliklerinin incelenmesi

Lojistik regresyon araciligiyla elde edilen modellerde anlamli ve uygun modeller
secilerek gecerlilikleri hata matrisi, capraz gecerlilik Olgiiti ve ROC egrisi ile

incelenmistir.

24 saatte 6/iim durumu igin anlamli ve uygun modeller Clayton kopula ailesinden
elde edilen birinci ve dordiincii kiimeler, Gumbel kopula ailesinden elde edilen iigiincii
kiime ve kuyruk bagimliligi yonteminde Tam baglanti formiiliinden elde edilen ilk

kiimedir. Bu kiimeler Cizelge 4.41°de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.41. 24 saatte 6lim degiskeni i¢in anlamli ve uygun modeller

Clayton 1 Clayton4 | Gumbel 3 Tam baglant1 1
Mekanik Solunum
Bobrek 1
Albiimin Potasyum Nefes 1
Potasyum - Nefes 2
Kirmizi Kan Kan Ure
.. Kalp Atis Nefes 3
Hiicresi Azotu . .
Anvon Acid1 Hiz1 Anvon Acté1 Kardiyovaskiiler 1
Y ¢ Y “18 Kardiyovaskiiler 2
Merkezi Sinir Sistemi 1
Kloriir

Hastanede 6liim durumu igin anlamli ve uygun modeller Clayton kopula ailesinden
elde edilen dordiincii kiime, Gumbel kopula ailesinden elde edilen iigiincii ve dérdiincii
kiimeler ile kuyruk bagimliligi yonteminde Tam baglant1 formiiliinden elde edilen ikinci
kiime ve Ward formiiliinden elde edilen altinct kiimedir. Bu kiimeler Cizelge 4.42’de

belirtilmistir.

Cizelge 4.42. Hastanede 6liim degiskeni i¢in anlamli ve uygun modeller

Clayton4 | Gumbel 3 Gumbel 4 Tam baglant: 2 Ward 6
Potasyum Kardi kiiler 1 Anyon
Potasyum y ard?yovas ?er Potasyum yv
Kan Ure Kardiyovaskiiler 3 - Agig1
Kalp Atig Olg. Nétrofil
Hizt Azotu Nefes 1 Hiicreler Kalp Atis
Anyon A¢ig1 | Mekanik Solunum Hiz1

Anlamli ve uygun modeller incelendiginde kuyruk bagimliligi ile kopulalar
aracilifiyla elde edilen kiimelerde tiim degiskenler kiimelenmistir. Ancak CoClust teknigi
araciligityla elde edilen kiimelerde teknigin dogasi geregi tiim degiskenler

kiimelenmemektedir. Yalnizca, iligkili degiskenler kiimelere atanmaktadir.

CoClust teknigi ile elde edilen kiimelerde yas ve cinsiyet gibi degiskenler
kiimelerin ilk halinde dahi kiimelere atanmamistir. Bir baska deyisle, diger degiskenlerle
iliskisiz bulunmustur. Kuyruk bagimliligi ile kopulalar araciligiyla yapilan kiimeleme
sonucu ise bu degiskenler belirli kiimelere atanmistir. Bu degiskenlerin bulundugu kiimeler
aracilifiyla elde edilen modeller anlamli ve uygun bulunsa da bu degiskenler anlamli

bulunmayarak model disinda birakilmistir.



92

llgili teknikler araciligiyla elde edile anlamli ve uygun modellere gore, CoClust
tekniginin yalnizca iligkili buldugu degiskenleri kiimeleme 6zelliginin modelleme hizini
artirmakla birlikte, c¢alismalarda olumlu bir sonu¢ yaratabilece§i goriilmiistiir. Bu

kapsamda, literatiirde yeni olan CoClust tekniginin avantajlarindan birisi tespit edilmistir.
Lojistik modeller tarafindan anlamli uygun modellerin gegerlilikleri hata matrisi,

capraz gegerlilik 6l¢iitii ve ROC egrisi araciligiyla ilerleyen boliimlerde incelenecektir.

4.7.1. Hata matrisi sonuglari

Olusturulan kiimelerden yola ¢ikarak 24 saatte oliim degiskeni i¢in elde edilen
lojistik modellerin hata matrisi Cizelge 4.43‘te gosterilmistir. Siitunlarda veri setinden elde
edilen gozlemler bulunurken, satirlarda elde edilen modeller araciligiyla elde edilen

tahminler bulunmaktadir.

Cizelge 4.43. 24 saatte 6lim degiskeni i¢in hata matrisi

Gozlenen

0 1
c Clayton 1 2 3151357;6 gég
E Clayton 4 2 312;9 3(7)2
"c__éd Gumbel 3 2 31%26 3(7)2
= Tam baglant1 1 2 31225 ggg

Elde edilen hata matrisinden yola ¢ikilarak elde edilen dogruluk, duyarlilik ve
Ozgiillik degerleri Cizelge 4.44°te gosterilmektedir. Buna gore Clayton ile gelen ilk
kiimeden elde edilen modelin dogruluk oranmi yaklasik %98’dir. Modelin &len hastalar
Olen, yasayan hastalar1 yasayan olarak belirleme yetkinligini dogruluk oranindan
gozleyebiliriz. Gumbel ile gelen iigiincii kiimeden elde edilen lojistik modelin duyarlilig:
ise %99,64 olarak belirlenmistir. Yasayan hastalarin yasayan olarak belirlenmesini ise
duyarhilik ile belirleyebiliriz. Modeller arasinda 6zgiilliikk degeri en diisiikk olan model
Gumbel kopuladan gelen iigiincii kiime elde edilen lojistik modeldir. Olen hastalarin 6len
olarak tahmin edilmesindeki basariy1r gosteren 6zgiilliik degeri, burada basar1 oranindaki

disiikliigii ifade etmektedir.



Cizelge 4.44. Elde edilen hata matrisine dair bilgiler

Clayton1 | Clayton4 | Gumbel 3 | Tam baglant1 1
Dogruluk 0,9873 0,9879 0,9857 0,9880
Hata Oram | 1-0,9873 1-0,9879 1-0,9857 1-0,9880
Duyarhlik 0,9958 0,9959 0,9964 0,9958
Ozgiilliik 0,5205 0,5497 0,4020 0,5629
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Olusturulan kiimelerden yola c¢ikarak hastanede oliim degiskeni i¢in elde edilen
lojistik modellerin hata matrisi Cizelge 4.45‘te gosterilmistir. Siitunlarda veri setinden elde
edilen gozlemler bulunurken, satirlarda elde edilen modeller araciligiyla elde edilen

tahminler bulunmaktadir.

Cizelge 4.45. Hastanede 6liim degiskeni i¢in hata matrisi

Gozlenen

0 1

cioyons | 21258 0

E omn o
L oumons |00
E Tam baglant1 2 2 38‘2129 2;28
waras | 9|0 |t

Hastanede o6liim degiskeni i¢in elde edilen hata matrisinden yola ¢ikilarak elde
edilen dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri Cizelge 4.46°da gosterilmektedir. Buna
gore Clayton ile gelen ilk kiimeden elde edilen modelin dogruluk orami yaklagik
%87,26’dir. Modelin 6len hastalar1 Olen, yasayan hastalar1 yasayan olarak belirleme
yetkinligini dogruluk oranindan gozleyebiliriz. Gumbel ile gelen dordiincii kiimeden elde
edilen lojistik modelin duyarlilig1 ise %97,94 olarak tespit edilmistir. Yasayan hastalarin
yasayan olarak belirlenmesini ise duyarlilik ile belirleyebiliriz. Modeller arasinda 6zgiilliik
degeri en diisiik olan model Clayton kopuladan gelen dérdiincii kiime elde edilen lojistik
modeldir. Olen hastalarin 6len olarak tahmin edilmesindeki basariy1 gosteren ozgiilliik

degeri, burada basar1 oranindaki diisiikliigii ifade etmektedir.
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Cizelge 4.46. Elde edilen hata matrisine dair bilgiler

Clayton 4 | Gumbel 3 | Gumbel 4 | Tam baglant12 | Ward 6
Dogruluk 0,8726 0,8734 0,9072 0,8759 0,9097
Hata Oram | 1-0,8726 1-0,8734 1-0,9072 1-0,8759 1-0,9097
Duyarhilik 0,9759 0,9738 0,9794 0,9705 0,9796
Ozgiilliik 0,3845 0,3988 0,5657 0,4292 0,5795

Elde edilen lojistik modelleri degerlendirilmesinde onemli olan ilk adim hata
matrisi degerlendirilmesinin ardindan ¢apraz gegerlilik Ol¢iitii ile devam edilecektir. Elde
edilen modellerin 6lgiitle degerlendirilmesinden sonra ROC egrisi incelemelerine

gecilecektir.

4.7.2. Capraz gecerlilik olciitii sonuglar:

Olusturulan kiimelerden yola ¢ikarak 24 saatte oliim degiskeni i¢in elde edilen
lojistik modellerin ¢apraz gegerlilik dl¢iitii Kappa degerleri Cizelge 4.47°de gosterilmistir.
Elde edilen degerlere gore Tam baglanti formiiliiniin birinci kiimesinden ve Clayton
kopulanin dérdiincii kiimesinden elde edilen lojistik modeller iyi olarak degerlendirilir.
Gumbel kopulanin iigiincii  kiimesinden elde edilen model ise orta olarak

degerlendirilmektedir.

Cizelge 4.47. 24 saatte 6lim degiskeni icin Kappa degerleri

Kappa Degerleri
Clayton 1 0,5894991
Clayton 4 0,6144173
Gumbel 3 0,4959443
Tam baglant1 1 0,6225732

Elde edilen kiimelerden yola ¢ikarak hastanede 6liim degiskeni icin elde edilen
lojistik modellerin ¢apraz gegerlilik olgiitii Kappa degerleri Cizelge 4.48°de gosterilmistir.
Sonuglar incelendiginde Gumbel kopuladan gelen dérdiincii kiime ile Ward formiiliinden
gelen altinc: kiime aracilifiyla elde edilen lojistik modeller iyi olarak degerlendirilirken,

diger modeller orta olarak belirlenmistir.



Cizelge 4.48. Hastanede 6liim degiskeni i¢in Kappa degerleri

Kappa Degerleri
Clayton 4 0,4491510
Gumbel 3 0,4590405
Gumbel 4 0,6286660
Tam baglant1 2 0,4815821
Ward 6 0,6409308
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Capraz gecerlilik Olgiitiiniin ardindan bir diger 6nemli gegerlilik inceleme teknigi

ROC egrisi sonuglari izleyen boliimde gosterilmektedir.

4.7.3. ROC egrisi sonuglari

Modellerin gegerliliklerinin simnanmasinda ilk adim ROC egrisi araciligiyla

degerlendirmektir. Egri

degerlendirilmistir ve Cizelge 3.4°te gosterilen ayirim gilicii degerlerine

yorumlanmustir.

altindaki alan ve alanin anlamliligi iizerinden modeller

gore

24 saatte olim degiskeni icin anlamli ve uygun modellerden Clayton kopula

ailesinden elde edilen birinci kiime i¢in ROC egrisi altinda kalan alan 0,720 ve istatistiksel
olarak anlamlidir (p<0=0,05). Sekil 4.3‘te goriilen egrinin altinda kalana gére model

ayirim giicti kabul edilebilir olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 4.3. Clayton kopula ailesi birinci kiimesi i¢in ROC egrisi
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Clayton kopula ailesinden elde edilen dérdiincii kiime igin ROC egrisi Sekil 4.4°te

gosterilmektedir ve altinda kalan alan 0,725. Egrinin altinda kalana gére model ayirim

gicii kabul edilebilir olarak degerlendirilmistir ve istatistiksel olarak anlamlidir

(p<0=0,05).
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Sekil 4.4. Clayton kopula ailesi dordiincii kiimesi i¢in ROC egrisi

Gumbel kopula ailesinden elde edilen iigiincii kiime igin ROC egrisi altinda kalan
alan 0,729 ve istatistiksel olarak anlamlidir (p<a=0,05). Sekil 4.5te goriilen egrinin altinda

kalana gore model ayirim giicti kabul edilebilir olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.5. Gumbel kopula ailesi {igiincii kiimesi i¢in ROC egrisi
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Kuyruk bagimliligi yonteminde Tam baglant1 formiilii birinci kiime i¢in ROC egrisi
altinda kalan alan 0,553 ve istatistiksel olarak anlamlidir (p<a=0,05). Ancak, Sekil 4.6°da

goriilen egrinin altinda kalana gore model ayirim giicii zayif olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 4.6. Tam baglant1 formiilii birinci kiimesi i¢in ROC egrisi

Hastanede oliim tahmini igin anlamli ve uygun modellerden Clayton kopula
ailesinden elde edilen dordiincii kiime igin ROC egrisi altinda kalan alan 0,563 ve
istatistiksel olarak anlamlidir (p<a=0,05). Ancak, Sekil 4.7‘de goriilen egrinin altinda

kalana gore model ayirim giicii zayif olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.7. Clayton kopula ailesi dordiincii kiimesi igin ROC egrisi

Gumbel kopula ailesinden elde edilen ii¢iincii kiimesi i¢in ROC egrisi Sekil 4.8”de

gosterilmistir. Egrinin altinda kalan alan 0,582 ve istatistiksel olarak anlamlidir



(p<0=0,05). Ancak, egrinin

degerlendirilmistir.
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Sekil 4.8. Gumbel kopula ailesi i¢iincii kiimesi icin ROC egrisi
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zayif olarak

Gumbel kopula ailesinden elde edilen dordiincii kiimesi igin ROC egrisi altinda

kalan alan 0,704 ve istatistiksel olarak anlamlidir (p<a=0,05). Sekil 4.9da ifade edilen

egrinin altinda kalana gore model ayirim giicii kabul edilebilir olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.9. Gumbel kopula ailesi dordiincii kiimesi i¢in ROC egrisi

Kuyruk bagimliligi yonteminde Tam baglant1 formiilii ikinci kiime i¢in ROC egrisi

Sekil 4.10°da gosterilmistir. Egrinin altinda kalan alan 0,599 ve istatistiksel olarak

anlamlidir (p<a=0,05). Ancak egrinin altinda kalana gore model ayirim giicii zayif olarak

degerlendirilmistir.
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Sekil 4.10. Tam baglant1 formiilii ikinci kiimesi igin ROC egrisi

Ward formiilii altinct kiime igin ROC egrisi altinda kalan alan 0,707 ve istatistiksel

olarak anlamlidir (p<a=0,05). Sekil 4.11‘de ifade edilen egrinin altinda kalana gore model

ayirim giicti kabul edilebilir olarak tespit edilmistir.
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Sekil 4.11. Ward formiilii ikinci kiimesi i¢in ROC egrisi
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Lojistik Regresyon Analizi sonuglarina gore 24 saatte oliim bagimli degiskeni igin

model anlamli ve uygun olarak dort adet model ROC egrisi ile degerlendirilmistir. CoClust

Teknigi ile yapilan kiimeleme sonucunda Clayton kopula ile yapilan kiimelemeden elde

edilen birinci ve dordiincii kiimeden firetilen lojistik model ile Gumbel kopula ile yapilan

kiimelemeden elde edilen iigiincii kiimeden elde edilen lojistik model kabul edilebilir
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olarak belirlenirken; Tam baglanti formiiliinden gelen ilk kiimeden elde edilen lojistik

modelin ROC egrisine gore degerlendirilmesi zayif olarak tespit edilmistir.

Hastanede 6liim bagimli degiskeni i¢in ise bes adet model anlamli ve uygun olarak
belirlenmisti. CoClust Teknigi ile yapilan kiimeleme sonucunda Clayton kopula ile yapilan
kiimelemeden elde edilen dordiincii kiime ile Gumbel kopula ile yapilan kiimelemeden
elde edilen igiincii kiimeden yola ¢ikilarak iiretilen lojistik modeller ROC egrisine gore
degerlendirilmesi zayif olarak degerlendirilirken ve Gumbel kopuladan gelen dordiincii
kiime ile elde edilen gelen lojistik modelin ROC egrisine gore degerlendirilmesi kabul
edilebilir olarak yorumlanmistir. Kuyruk bagimlilig: ile yapilan kiimeleme sonucu elde
edilen anlamli ve uygun modeller degerlendirildiginde ise Tam baglant1 formiiliinden gelen
ikinci kiime araciligiyla elde edilen lojistik model zayif; Ward formiiliinden gelen altinct

kiime ile edilen lojistik model ise kabul edilebilir olarak degerlendirilmistir.

4.8. Istatistiksel Olarak Anlamh ve Gecerli Modellerin incelenmesi

Lojistik Regresyon Analizi ile elde edilen modellere dair anlamlilik, uygunluk ve
Nagelkerke R? degerleri sonuclar1 degerlendirmek agisindan oldukca énemlidir. Ancak bu
sonuglar modellerin kullanilabilirligi konusunda yeterli bilgi saglamamaktadir. Bu nedenle

ilgili modeller hata matrisi, ¢capraz gegerlilik 6l¢iitii ve ROC egrisi ile incelenmistir.

Modellerin degerlendirilmesi agisindan, hata matrisinden elde edilen yiiksek
dogruluk ve duyarlilik degerleri ile yine yiiksek Kappa ve AUC degerleri oldukga

onemlidir.

Hata matrisine gore, 24 saatte oliim degiskeni igin tiim modellerin dogruluk ve
duyarlilik degerleri oldukga yiiksek olmakla birlikte en yliksek 6zgiilliik degeri %56,29 ile
Tam baglant1 formiiliinden gelen birinci kiime elde edilen lojistik modele aittir. Hastanede
oliim degiskeni i¢in en yiiksek dogruluk degeri yaklasik %90 ile Gumbel kopuladan gelen
dordiincii, Ward formiilinden gelen altinci kiimeden elde edilen lojistik modellere aittir.

Ozgiilliik degerleri incelendiginde ise yine en yiiksek degerler bu modellere aittir.

Capraz gecerlilik Olciitiine gore ise, 24 saatte oliim degiskeni i¢in en yiiksek Kappa
degerleri Clayton kopula dérdiincii ve Tam baglanti formiilii birinci kiimeye aittir, bu

modeller iyi olarak degerlendirilmektedir. Diger modeller orta olarak ifade edilebilir.
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Bununla birlikte, hastanede oliim degiskeni igin iyi olarak degerlendirilen modeller

Gumbel kopuladan gelen dordiincii model ile Ward formiiliinden gelen altincit modeldir.

Son olarak, gegerlilik konusunda kullanilan 6lgiit ROC egrisidir. 24 saatte 6liim
degiskeni i¢in olusturulan egrilerin incelenmesi sonucu Clayton kopuladan gelen birinci ve
dordiincii model ile Gumbel kopuladan gelen iig¢iincii model i¢in ROC egrisi altinda kalan
alana gore modeller kabul edilebilir olarak belirlenmistir. Hastanede liim degiskeni igin
incelenen ROC egrilerine gore ise kabul edilebilir olarak belirlenen modeller Gumbel

kopuladan gelen déordiincii model ile Ward formiiliinden gelen altinc: modeldir.

Gegerlilik sonuglarina gore, anlamli ve uygun modeller arasindan her bir bagimli
degisken i¢in gegerlilik oran1 yiiksek modeller se¢ilmistir. Bagimli degiskenler buna gore

degerlendirilmistir.

Modellerin degerlendirilmesinde referans kategori O ile kodlanan “éliim yok”
kategorisi olarak belirlenmistir. Anlamli ve uygun modellerde kullanilan diger kategorik
degiskenler igin de referans kategori 0 ile kodlanan kategoriler olarak belirlenmistir. Ote
yandan 24 saatte oliim degiskeni Yy ile hastanede oliim degiskeni ise Y, ile

gosterilmektedir.

24 saatte liim bagimli degiskeni i¢in belirlenen modeller Clayton kopuladan elde

edilen birinci ve dordiincii model ile Gumbel kopuladan elde edilen iigiincii modeldir.

Hastanede oliim bagiml degiskeni i¢in belirlenen modeller ise Gumbel kopuladan

elde edilen dordiincii model ile Ward formulunden elde edilen alfinc: modeldir.

24 saatte 6liim bagimli degiskeni i¢in Clayton kopuladan elde edilen birinci kiime

i¢in lojistik model Cizelge 4.49°da gosterilmektedir.

Cizelge 4.49. 24 saatte 6liim i¢in Clayton kopula birinci kiimesinin lojistik modeli

B Standart Hata | Exp(B)
1 Albiimin 0,363 0,075 1,439
2 | Kirmizi Kan Hiicresi | 0,056 0,007 1,058
3 Anyon Aci181 0,074 0,011 1,077

Clayton kopuladan elde edilen birinci kiimenin modellenmesi ile olusturulan

modelde bulunan degiskenlerden kirmizi kan hiicresi ve anyon ag¢igi degiskenleri
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APACHE Il skorundan gelirken, albiimin ise degiskeni literatiirden elde edilen hayati
degiskenlerdendir.

Cizelge 4.49°da ifade edilen model Esitlik 4.1 ile ifade edilmektedir. Buna gore
kirmiz1 kan hiicresi degiskenindeki degisim, 6liim olasiligini 1,058 kat artirirken, anyon

acigindaki degisim 1,077 kat artirmaktadir.
P(YllXi):0,363X1+O,056X2+0,O74X3 (4.1)

Yilmaz vd. (2014)’nin laktat, glukoz, PaO,/FiO,, albiimin ve CRP diizeylerinin
mortaliteye etkisini Lojistik Regresyon Analizi araciligiyla arastirdiklart calismada
albumin degerinin diismesiyle 6liim riskinin arttig1 vurgulanmistir. Ahn vd. (2014) ise yash
hastalar {izerinde yaptig1t calismada anyon acig1 degiskenindeki artisin mortaliteyi
artirdigini tespit etmistir. Yine, Verma ve Qayyum (2017)’de NHANES (National Health
and Nutrition Examination Survey) isimli veri tabaninda bulunan kanser hastalari ile
yirlittigli ¢alismada anyon ag¢1g1 degiskenindeki artisin mortaliteyi artirdigini belirlemistir.
Ote yandan, albiimin ve anyon acigi degiskeninin mortalite iizerinde etkisini birlikte
degerlendiren Abramowitz vd. (2012) ¢alismasinda hem albiimin degiskenindeki hem de
anyon ag¢181 degiskenindeki artigin mortalitede artisa neden oldugu belirlenmistir. Barig vd.
(2016), kirmizi kan hiicrelerindeki artisin hem kalp sorunlarini hem de mortaliteyi

artirdigin1 ifade etmistir.

Albiimin degiskeni i¢in literatlirde farkli hastalik tipleri icin ve farkli degiskenlere
calisilmasi durumunda farkli yorumlar s6z konusu olsa da anyon agigi ile yapilan
calismalarin sonucu elde ettigimiz modelin sonucuyla ortlismektedir. Kirmizi kan hiicresi

ve anyon ag¢igt degiskenleri i¢in elde edilen sonuglar literatiirle uyusmaktadir.

24 saatte oliim bagimli degiskeni i¢in Clayton kopuladan elde edilen dordiincii

kiime igin lojistik model Cizelge 4.50°de ifade edilmektedir.

Cizelge 4.50. 24 saatte 6liim igin Clayton kopula dordiincii kiimesinin lojistik modeli

B Standart Hata | Exp(B)
1 Potasyum 0,019 0,002 1,019
2 | Kalp Atis Hiz1 | 0,549 0,043 1,730
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Clayton kopuladan elde edilen dordiincii kiimenin modellenmesi ile olusturulan
modelde bulunan potasyum ve kalp atis hizi degiskenleri APACHE Il ve SAPS Il

skorlarindan gelmektedir.

Cizelge 4.50°de ifade edilen model Esitlik 4.2 ile ifade edilmektedir. Modele gore
potasyumdaki degisimin 6liim olasiligini 1,019 kat artirdig1 gézlenirken kalp atis hizindaki

artigin 6liim olasiligini artis miktari ise 1,730 kattur.
P(Y,/X;)=0,019X, +0,549X, (4.2)

Kjeldsen (2010) ve Nakhoul vd. (2015) potasyum degerlerindeki artisin kalpte
aritmi sorununa neden olmakla birlikte, mortaliteyi de artirdigini gostermistir. Zhang vd.
(2016) yaptiklar1 calismada aritminin, yani kalp atis hizindaki hem artisin hem de azalisin
mortaliteyi artirdigini tespit etmistir. Buradan, potasyum ve kalp atis hizi arasindaki iligki
goriilmekle birlikte, Clayton kopula araciligiyla elde edilen modelin sonuglarinin literatiirle

benzerlik gosterdigi goriilmektedir.

24 saatte 6liim bagimli degiskeni igin Gumbel kopuladan elde edilen iigiincii kiime

icin lojistik model Cizelge 4.51de belirtilmistir.

Cizelge 4.51. 24 saatte 6liim i¢in Gumbel kopula tiglincii kiimesinin lojistik modeli

B Standart Hata | Exp(B)
1 Potasyum 0,684 0,038 1,980
2 | Kan Ure Azotu | -0,007 0,002 0,993
3 Anyon Ag¢i181 0,092 0,012 1,096

Cizelge 4.51’de ifade edilen model Esitlik 4.3 ile ifade edilmektedir. Model
incelendiginde, 6liim olasiligin1 anyon agiginin 1,096 Kat, potasyum degiskeninin 1,980 kat
artirdig1 ortaya ¢ikmaktadir. Kan idire azotunun artisinin ise mortalite olasiliginda azalisa

neden oldugu sdylenebilir.
P(Y,/X;)=0,684X,-0,007X,+0,092X, (4.3)

Gumbel kopuladan elde edilen iigiincii kiimenin modelinde bulunan kan iire azotu
SAPS 1l skorunda bulunurken, anyon a¢igi degiskeni APACHE II skorundan gelirken

potasyum degiskeni her iki skorda da mortalite tespitinde kullanilmaktadir.
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Wernly vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada kan iire azotunun mortalite lizerindeki
etkisini incelemistir. Laktat, kreatinin gibi degiskenlerle mortalite arasindaki iligkiyi
Lojistik Regresyon Analizi araciligiyla inceledikleri ¢alismada kan iire azotu ile mortalite
arasinda ayni yonli bir iligki oldugu belirlenmistir. Lee vd. (2016) ise yiiriittiikleri
calismada kan iire azotu ve anyon agig1 arasinda pozitif yonlii bir iliski tespit ederken,
mortalite ile de dogrudan iligkilerini agiklamistir. Kan iire azotu ve anyon agig1 birlikte
artttkca mortalite olasiligin1 da artirmaktadir. Potasyum, kreatinin ve kan iire azotunun
birlikte mortalite iizerindeki etkisinin incelendigi Fang vd. (2000) ¢alismasinda potasyum

ve kan iire azotu arttik¢a mortalite olasiliginin arttig1 tespit edilmistir.

Gumbel kopula araciligiyla elde edilen model ile kan iire azotu ile mortalite
arasindaki ters yonlii iliski incelenen g¢alismalarla uyusmamakla birlikte, potasyum ve
anyon agigr degiskenindeki artiglarin  mortalitede artisa neden olmasi literatiirle

uyusmaktadir.

Hastanede oliim bagimli degiskeni i¢cin Gumbel kopuladan elde edilen dérdiincii

kiime i¢in lojistik model Cizelge 4.52°de gosterilmistir.

Cizelge 4.52. Hastanede 6liim i¢in Gumbel kopula dordiincii kiimesinin lojistik modeli

B Standart Hata | Exp(B)
1 | Kardiyovaskiiler 1 | -0,067 0,030 0,934
2 | Kardiyovaskiiler 3 0,961 0,036 2,617
3 Nefes 1 0,134 0,030 1,143
4 | Mekanik Solunum | -0,165 0,028 0,983

Cizelge 4.52’de ifade edilen model Esitlik 4.4 ile ifade edilmektedir. lgili modelde
kardiyovaskiiler degisken incelendiginde arter basincin <70 olacak sekilde artmasi
durumunda mortalite olasihiginda azalis go6zlenirken, dopamin ve epinefrin
uygulamalarinin artmasi ile mortalite olasiligi 2,617 kat artmaktadir. Nefes degiskeni
incelendiginde ise PaO. / FiO: oranmin 400’den fazla olmasi durumuna gore 399-300
araliginda olmast durumunda ise olasilik 1,143 artmaktadir. Kaniil vs gibi mekanik

solunum miidahaleleri ise mortalite olasiliginda azalisa neden olmaktadir.

P(Y,/X;)=-0,067X,+0,961X, +0,134X, —0,165X, (4.4)
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Gumbel kopuladan elde edilen dordiincii kiimeden elde edilen modelde
kardiyovaskiiler degiskeni SOFA skorda kullanilirken, nefes ve mekanik solunum
degiskeni hem SAPS II skorunda hem de SOFA’da kullanilmaktadir.

Kardiyovaskiiler degiskenini etkileyen vazoaktif ajanlarin (epinefrin, dopamin vb.)
kullanim1 ile ilgili olarak vazoaktif ajan kullaniminin artis1 ile mortalitede de artis
gozlendigi Kellum ve Decker (2001), Marik (2002) ve Rauch vd. (2006) caligmalarinda
gosterilmistir. Nefes ve mekanik solunum ile ilgili olarak Fialkow vd. (2016) yirtittiikleri
calismada, nefeste olusan sorunlarin mortalite olasiligin1 artirdig1 belirlenirken, kaniil gibi

mekanik solunum desteklerinin kullanimiyla mortalitenin azaldig: belirtilmistir.

Gumbel kopula ile elde edilen model nefes degiskenini olusturan PaO: / FiO:
oranindaki diisiis ile mortalitenin artmasi ve kaniil gibi mekanik solunum cihazlarinin
kullanimiyla mortalite olasiliginin diistiigii tespit edilmistir. Buradan elde edilen sonucun
literatlirle uyusmasi ile birlikte kardiyovaskiiler degiskende kismen benzer sonug elde
edilmistir. Modele gore vazoaktif ajanlarin kullanimimin bir miktar artist mortaliteyi
azaltmakla birlikte ajan kullaniminin artis1 ile mortalitede artis gozlenmesi incelenen

caligmalarla benzer sonucu vermektedir.

Hastanede oliim bagimlh degiskeni i¢in Ward formiliiniin altinct kiimesi

araciligiyla elde edilen lojistik model Cizelge 4.53 te belirtilmistir.

Cizelge 4.53. Hastanede 6liim i¢in Ward formiiliiniin altinct kiimesinin lojistik modeli

B Standart Hata | Exp(B)
1 Anyon Aci81 0,011 0,001 1,011
2 | Kalp Atis Hiz1 | 0,041 0,003 1,041

Cizelge 4.53’te ifade edilen model Esitlik 4.5 ile ifade edilmektedir. Lojistik
modelde anyon agigr degiskeninin 6liim olasiligimi 1,011 kat artirdigi goriiliirken, kalp atis
hizinin ise 1,041 kat artirdigi gézlenmistir.

P(Y,/X,)=0,011X, +0,041X, (4.5)

Ward formiiliiniin altinci kiimesi araciligiyla elde edilen modelde anyon agigi
degiskeni APACHE II skorundan gelirken, kalp atis hiz1 degiskeni hem APACHE II ve
SAPS II skorunda kullanilmaktadir.



106

Ahn vd. (2014), Abramowitz vd. (2012), Lee vd. (2016) ve Verma ve Qayyum
(2017)’un ¢aligmalarinin  anyon acigindaki artisin  mortaliteyi artirdigt  sonucu
bilinmektedir. Ward formiilii ile belirlenen modelin anyon agig1 degiskeni bazinda
literatiirle uyumlu oldugu goriilmektedir. Kjeldsen (2010), Nakhoul vd. (2015) ve Zhang
vd. (2016)’nun ise kalp atis hiz1 ile ilgili olarak aritmi vurgusu dikkat ¢ekicidir. Belirlenen

modelde yiiksek kalp atiginin mortaliteyi artirdigl yorumu yapilabilir.

Elde edilen modeller incelendiginde 24 saatte oliim riskini tespit etmek icin
APACHE Il ve SAPS Il skorundan gelen degiskenlerin birlikte verimli galistigi tespit
edilmistir. Hastanede 6liim riskinin tespitinde ise kuyruk bagimliligi ile kiimeleme
asamasinda Ward formiiliinde yine APACHE II ve SAPS II skorlarinin birlikte calistig
belirlenmistir. Ote yandan, SOFA skoru ise SAPS 1l ile birlikte ¢alismasimi hastanede 6liim
riskinin tespitinde CoClust tekniginde gergeklestirmektedir.

Buradan ilk 24 saatte 6liim riskinin tespiti i¢in fizyolojik skorlarin daha etkili
oldugu, yogun bakimda tedavi siiresince 6liim durumunun tespitinde ise organ yetmezligi
skorunun ve fizyoloji skorunun etkili oldugu yorumu yapilabilir. Ote yandan, literatiirde
hayati degisken olarak belirlenen degiskenlerde yalniz albiimin degiskeninin mortalitede
etkili oldugu belirlenmistir. Mortalitenin tespitinde skorlardan yola ¢ikarak degisken

seciminin daha isabetli olacagi boylelikle soylenebilir.
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5. SONUC ve ONERILER

Kopula ailelerinde kiimeleme tekniklerini incelemek amaciyla yola ¢ikilan bu
calismada genis kapsamli bir veri seti ile calisilmustir. lgili veri setinden elde edilen
degiskenlerin bagimlilik yapist kopulalar araciligiyla uygulanan kiimeleme teknikleri
kullanilarak  belirlenmistir. Teknikler kullanilarak belirlenen iligkili degiskenler

kullanilarak tekniklerin verimlilikleri de incelenmistir.

Veri setinden elde edilen degiskenler yogun bakim finitesinde kullanilan skorlar
tizerinden secilmistir. Bu skorlarda kullanilan ortak degiskenlerle birlikte farkl
degiskenlerin kullanimi da s6z konusudur. Bu degiskenlerden bir havuz olusturularak
bagimliliklar iizerinden degisken se¢iminin yapilmasi hedeflenmistir. Boylelikle hem
MIMIC veri tabaninda hem de diger mortalite tahmin ¢alismalarinda izlenen yollardan

farkli bir yol izlenerek degisken secimine gidilmistir.

Degigsken se¢imi icin yogun bakim hastalarinda kullanilan g¢esitli skorlama
yontemlerinden en yaygin kullanilanlarindan SOFA, APACHE ve SAPS tercih edilmistir.
Bu skorlarda kullanilan degiskenler bir araya getirilerek aralarindaki bagimlilik
durumundan yola ¢ikilarak kiimeleme yoluyla degisken secimine gidilmistir. Degisken
secimi konusunda kiimeleme tekniklerinin belirlemesi disinda ¢alismaci tarafindan

dogrudan miidahalede bulunulmamastir.

Calisma, MIT Hesaplamali Fizyoloji Laboratuvar1 tarafindan gelistirilen ve
arastirmacilara acik olan MIMIC-III veri tabanindan elde edilen veri seti ile yliriitiilmiis ve
38015 hasta ile calisilmistir. Elde edilen veri seti literatiirden yola ¢ikilarak diizenlenmistir.
Sadece yetiskin hastalar ¢aligmaya dahil edilmekle birlikte, Amerikan Saglik Sigortasi
Tasmnabilirlik ve Sorumluluk Yasasi diizenlemesi nedeniyle 89 yas iizeri hastalar
calismadan c¢ikartilmistir. Biiro hatalarina karsilik gelen eksikliklerin oldugu, birden fazla
kaydedilme durumunun go6zlendigi gozlemler de veri setinden c¢ikartilmistir. Eksik

gozlemler ise Bayesci Regresyon araciligiyla MICE adli R paketi ile tahmin edilmistir.

Veride ilgili diizenlemeler yapildiktan sonra, kopulalar araciligiyla degiskenler
arast bagimlilik yapisi incelenmistir. Bagimlilik yapisinin incelenmesi ise degiskenlerin

kiimelenmesi ile yapilmistir. Bu konuda, literatiirde oldukg¢a yeni bir yontem olan CoClust
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ile nispeten daha eski ve siklikla kullanilan kuyruk bagimlilig1 ile kopulalar araciliiyla
kiimeleme teknigi kullanilmistir. Boylelikle kopulalarin literatiire katkis1 olan kiimeleme

teknikleri birlikte incelenmis olacaktir.

CoClust ile yapilan kiimeleme ile Arsimedyan kopulalar araciligiyla kiimeler elde
edilmistir. Frank kopula ile iki kiime, Gumbel kopula ile zi¢ kiime, Clayton kopula ile bes
kiime elde edilmistir. Ancak burada klasik kiimeleme tekniklerinden farkli olarak kiimeler
kendi i¢lerinde heterojen bir yapiya sahiptir. Kiime satirlar1 arasinda bir iliskiden sz
edilebilir. Bu nedenle Frank kopula araciligiyla elde edilen kiimeler degerlendirmeye

alinmamustir.

Ote yandan, kuyruk bagimliligi araciligiyla kiimeleme teknigi sonucu Ward ve Tam
baglant1 formiilii ile elde edilen kiimeler degerlendirilmistir. Tam baglanti formiilii ile alt:
kiime, Ward formiilii ile sekiz kiime elde edilmistir. Burada kiimeler kendi iglerinde

homojen bir yap1 olugturmaktadir.

Elde edilen kiimeler, mortalite tahmininde siklikla tercih edilen Lojistik Regresyon
Analizi ile modellenmistir. 24 saatte oliim Ve hastanede oliim degiskenleri i¢in Once
CoClust teknigi ile elde edilen kiimeler, ardindan kuyruk bagimliligi ile kopulalar

araciligiyla kiilmeleme tekniginden elde edilen kiimeler incelenmistir.

24 saatte oliim degiskeni igin CoClust tekniginden elde edilen kiimelerden Clayton
kopula ile gelen kiimelerden birinci ve dordiincii kiimedeki degiskenler araciligiyla elde
edilen modeller ve Gumbel kopula ile gelen kiimelerden di¢iinciisii ile tespit edilen model
anlamli ve uygun olarak belirlenmistir. Kuyruk bagimlilig1 ile kopulalar aracilifiyla
yapilan kiimelemede ise yalnizca Tam baglanti formiiliinden anlamli bir model elde
edilebilmistir. Bu teknikten gelen kiimelerden birincisi ile elde edilen model anlamli ve

uygundur.

Hastanede oliim degiskeni igin ise CoClust tekniginden elde edilen kiimelerden
Clayton kopula ile gelen kiimelerden dérdiinciisii ile elde edilen model ve Gumbel
kopuladan gelen kiimelerden iigiinciisii ve dordiinciisii ile elde edilen modeller anlamli ve
uygundur. Kuyruk bagimlilig ile kopulalar araciliiyla yapilan kiimelemede Tam baglanti
formiiliinden gelen ikinci kiime ile Ward formiiliinden gelen altinci kiime ile elde edilen

modeller anlaml1 ve uygundur.



109

Modellerin anlamlilik ve uygunluk yorumu Lojistik Regresyon Analizi {izerinden
yapilmistir. Ancak anlamli ve uygun modellerin kullanimut ile ilgili son karar1 vermek i¢in
modellerin gecerlilikleri incelenmistir. Bu nedenle gecerlilik ve giivenilirlikler ile ilgili
olarak hata matrisi, ¢apraz gegerlilik dl¢iitii ve ROC egrisi kullanilmistir. Buradan tespit

edilen sonuclara gore model katsayilari incelenmistir.

Hata matrisleri incelendiginde 24 saatte oliim degiskeni icin en yiiksek dogruluk ve
Ozgiillik degerleri Tam baglanti formiiliinden elde edilen birinci kiime ile elde edilen
model i¢in belirlenmistir. Hastanede oliim degiskeni igin ise Ward formiiliinden elde edilen
altinct kiime i¢in en yiikksek dogruluk ve ozgiillik degerleri elde edilmistir. CoClust
tekniginden gelen kiimeler i¢in yapilan modellemelerde yiiksek dogruluk oranlarina
ulagilsa da Ozgillik oranlart kuyruk bagimliligi ile kopulalar araciligiyla elde edilen

kiimelerin 6zgilliik oranlarina ulagamamaktadir.

Diger gecerlilik inceleme yolu olan ¢apraz gecerlilik Olgiitii ile modellerin
incelemesi ise Kappa degerleri {izerinden yapilmistir. Modellerde yiliksek Kappa degeri
elde etme beklentisi bulunmaktadir. Buradan yola ¢ikarak, 24 saatte 6/iim degiskeni i¢in en
yiiksek Kappa degerleri Clayton kopula dordiincii kiime ve Tam baglanti formiilii birinci
kiime i¢in elde edilmistir. Bu modeller iyi olarak degerlendirilirken, Gumbel kopuladan
gelen iigiincii model orta olarak belirlenmistir. Hastanede 6liim degiskeni igin ise, Kappa
degerlerine gore iyi olarak belirlenen modeller Gumbel kopula déordiincii model ve Ward

formuli altinc: modeldir.

Modeller ile ilgili olarak gegerlilikleri konusunda ROC egrisi incelemesi ile son
karar verilmistir. 24 saatte 6liim degiskeni igin Tam baglant1 formiilii ile elde edilen model
zayif kabul edilirken, CoClust araciligiyla olusturulan modeller kabul edilebilir olarak
belirlenmistir. Hastanede 6liim degiskeni icin elde edilen modeller incelendiginde, Gumbel
kopula dordiincii kime ve Ward formiilii alfinci kiime ile yapilan modeller kabul edilebilir

olarak tespit edilmistir.

Lojistik Regresyon Analizi araciligiyla yapilan modellemede yalnizca analizin
sagladig1 anlamlilik ve uygunluk incelemesi ile hem 24 saatte 6liim hem de hastanede
oliim degiskeni i¢in CoClust ve kuyruk bagimlilig: teknikleri ile anlamli ve uygun modeller
elde edilmistir. CoClust teknigi ile verimli modeller Clayton ve Gumbel kopula gibi

asimetrik kopula ailelerinden elde edilmistir. Ote yandan, modellemede kullanilmasa da
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Frank kopula gibi simetrik kopula ailesi de kiigiik de olsa homojen kiimeler yaratmaya
yardimc1 olmustur. Buradan, parametrik kopula ailelerinin mortalite konusunda verimli bir

ortam sagladig1 sdylenebilir.

Ilgili degiskenler icin kuyruk bagimliligi ile kopulalar aracilifiyla kiimeleme
teknigi de anlamli ve uygun modeller saglamistir. Benzerlik olusturmak yerine
benzemezlik tanimlanarak da anlamli modellere ulasilabilecegi goriilmiistiir. Yine, bu
yaklasimda alt (sol) ve iist (sag) kuyruk olmak iizere asimetrik bir yaklasim s6z konusudur.
Mortalite tahmininde asimetrik yaklasimin verimli sonug verdigi acik¢a goriilmektedir. Ote
yandan, CoClust tekniginin hem asimetrik hem de simetrik yaklagimla ¢6ziim olanag:
sunmast ile kuyruk bagimliligi tekniginden ayrildigini gostermektedir. Bu nedenle,
kuyruklarda bagimlilik arastirmasinda CoClust’in daha verimli bir ¢alisma ortami sagladigi

distiniilmektedir.

Kuyruk bagimliligr ile kopulalar araciligiyla kiimeleme tekniginde benzemezlik
matrisinin olusturulmasinda iki kiime arasindaki en uzak mesafeyi dikkate alan Tam
baglanti formiilii ve kiime i¢i toplam varyansi en kii¢iik hale getirmeyi hedefleyen Ward

formiilii anlaml ve uygun modeller saglamistir.

24 saatte oliim degiskeni i¢in elde edilen modellerde bulunan degiskenler
incelendiginde APACHE II ve SAPS II skorlarindan gelen degiskenlerin bulundugu
gozlenmistir. Hastanede 6liim degiskeni igin elde edilen model incelendiginde ise, CoClust
tekniginden elde edilen modelde bulunan degiskenler SAPS II ve SOFA’dan gelirken,
kuyruk bagimliligi ile Ward formiilii ile elde edilen modelin degiskenleri APACHE II ve
SOFA skorundan gelmektedir. Hasta kabuliinden itibaren 24 saat igindeki olas1 mortalite
tespiti icin APACHE II ve SAPS II skorlarmin verimli sonu¢ verdigi sdylenebilir. Yine,
APACHE 1II ve SAPS II skorlarinda kullanilan degiskenlerin birlikte iyi ¢alistig1 yorumu
da yapilabilir.

Elde edilen modeller incelendiginde, 24 saatte 6liim bagiml degiskeni i¢in elde
edilen modellerde kullanilan degiskenler literatiirle karsilastirillmistir ve bulgularda ifade

edilen karsilagtirmalara asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Clayton kopula birinci kiimesinden elde edilen modelde bulunan albiimin,
kirmizi kan hiicresi ve anyon a¢igi degiskenlerindeki artisin mortaliteyi

artirdiginin tespit edilmesi literatiirde bulunan Abramowitz vd. (2012),
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Yilmaz vd. (2014) ve Baris vd. (2016)’nin elde ettigi sonuglarla
uyusmaktadir.

Clayton kopula dordiincii kiimesinden elde edilen modelde bulunan
potasyum ve kalp atis hizi degiskenlerindeki artisin mortaliteyi artirdiginin
tespit edilmesi literatiirde bulunan Kjeldsen (2010) ve Nakhoul vd. (2015)
caligmalarindan elde edilen potasyum sonuglariyla uyustugu goriilmektedir.
Ancak, Zhang vd. (2016) incelendiginde kalp atis hizindaki hem artis hem
azalis mortaliteyi artirmaktadir. Burada da kismen benzer bir sonugtan s6z
edilebilir.

Gumbel kopula iiglincii kiimesinden elde edilen modelde bulunan potasyum
ve anyon agigr degiskenlerindeki artisin mortaliteyi artirdiginin tespit
edilmesi literatiirde Lee vd. (2016) ve Fang vd. (2000) ¢alismalarinda tespit
edilen sonuglarla uyusmaktadir. Ancak, kan iire azotu degiskenin mortalite
ile arasindaki ters yonlii iliski incelenen Wernly vd. (2018) ve Lee vd.

(2016) calismalariyla uyusmamaktadir.

Hastanede oliim bagimli degiskeni i¢in elde edilen modellerde kullanilan

degiskenler literatiirle karsilastirilmistir ve asagidaki sonuclara ulasilmistir.

Gumbel kopula dordiincii kiimesinden elde edilen modelde bulunan
kardiyovaskiiler, nefes ve mekanik solunum degiskenlerinin mortalite
tizerindeki etkisinin tespiti literatiirde bulunan Kellum ve Decker (2001),
Marik (2002), Rauch vd. (2006) ve Fialkow vd. (2016) calismalarinin
sonuglartyla uyusmaktadir.

Ward formiiliiniin altinc1 kiimesinden elde edilen modelde bulunan anyon
agig Ve kalp atig hizi degiskenlerindeki artisin mortaliteyi artirdiginin tespit
edilmesi literatiirde incelenen Ahn vd. (2014), Abramowitz vd. (2012), Lee
vd. (2016) ve Verma ve Qayyum (2017)’un g¢aligmalarinin sonugclar1 ile

uyumludur.

24 saatte oliim bagimlh degiskeni igin yalnizca CoClust tekniginden elde edilen

kiimelerden gelen degiskenlerle olusturulan modeller hem anlamlilik ve uygunluk hem de

gecerlilik bakimindan incelenerek kullanilabilir olarak belirlenmisken, hastanede oliim

bagimli degiskeni igin ise CoClust tekniginden elde edilen bir kiimeden ve kuyruk
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bagimlilig1 ile kiimeleme tekniginden bir kiimeden yola c¢ikilarak olusturulan model

kullanilabilir olarak degerlendirilmistir.

Her iki bagimli degisken i¢in de CoClust tekniginin 6nemli bir sonug vererek
kullanilabilir bir model sunmasi, teknigin yeni olmasina ragmen dikkat c¢ekici oldugu ve
gelisime agik oldugunu gostermektedir. Farkli ¢alismalarda teknigin kullanilmasi ve
karsilastirilmast gelisimi agisindan 6nem gostermektedir. Lascio (2008) tarafindan
yiiriitiilen klinik ¢aligmada Normallik varsayimiyla yiiriitiilen Gaussian (Normal) kopula ve
simetrik kopula ailesi olan Frank kopula ile modelleme yapilmistir. Ancak, teknigin giincel
slirimii olan Lascio ve Giannerini (2019)’da asimetrik kopula ailesi olan Clayton ve
Gumbel aileleri simiilasyon sonuglarinda anlamli modeller elde edilmistir. Bu kapsamda,
hem bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglara gore hem de Lascio (2008) ve Lascio
(2019)’a gore farkli kopula aileleri ile anlamli ve uygun sonuglar elde edilmesi teknigin
gelisime acik oldugunu goéstermektedir. Teknigin ¢ikis calismasinin klinik veri olmasi
nedeniyle de bu alanda farkli veri setleri ve tahmin yontemleri ile bu konuda gelisimin

stirecegi dislintilmektedir.

CoClust teknigi ile ilgili bir diger dikkat ¢ekici sonug ise, teknigin dogast geregi
yalnizca iligkili olan degiskenleri kiimelemesi ile elde edilmistir. Teknigin, iliskisiz bularak
kiime diginda biraktigi yas, cinsiyet gibi degiskenler kuyruk bagimliligi araciligiyla belirli
kiimelere atanmigtir. Bahsi gecen degiskenlerin atandig1 kiimeler aracilifiyla elde edilen
modeller anlam1 ve uygun bulunsa da bu degiskenler anlamli olarak tespit edilememis ve
model disinda kalmistir. Buradan CoClust teknigine dair Onemli bir avantaj tespit

edilmistir.

Gegerlilik sonuglarina gore verimli bes adet model belirlenmistir. Bu modellerin
dordii CoClust teknigi araciligiyla elde edilen modellerdir. Asimetrik yaklasimla
CoClust’in oldukca iyi sonug¢ verdigi bdylelikle goriilmektedir. Asimetrik yaklagimin
sagladig1 ¢6ziim ile mortalite tespiti i¢in kullanilabilecek birden fazla modelin bulunmasi

teknigin gelisime acik oldugunu gostermektedir.

Diger yandan, teknigin mortalite tespitinde uygun modeller vermesi saglik alaninda
kullanilabilecek yeni ve uygun bir teknik oldugunu da gostermektedir. Bu kapsamda,
mortalite tespitinde skorlarin da destegiyle ilgili teknik kullanilarak yeni ve kapsamli

modelleirn gelisiminin 6niiniin acik oldugu goriilmektedir.
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Bu baglamda, teknigin yerel ve global skor ¢alismalarinda tekrarlanarak kullanimi
mortalite tespiti i¢in kullanilacak modellerin gelisiminin Oniinii agacaktir. Belirlenen

modellerle hastalara yonelik kullanimda daha 6zel skorlama yontemleri belirlenebilecektir.
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