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ÖZET 

 

 

İstatistik biliminin önemli konularından birisi bağımlılık yapısının belirlenmesidir. 

Doğrusal olmayan bağımlılıklarla ilgilenen kopulalar ise bağımlılık yapılarının tespiti için 

kullanılan yeni ve popüler araçlardandır. Kopula temelli kümeleme tekniklerinden CoClust 

ve kuyruk bağımlılığı ile kümeleme teknikleri bağımlılık yapıları gösteren değişkenlerin 

kümelemesinde yardımcı olmaktadır. Bu tez çalışmasında, iki kümeleme tekniği 

aracılığıyla değişkenler arasındaki bağımlılık yapısı incelenmiştir. Böylelikle, tekniklerden 

elde edilen sonuçlar karşılaştırılarak, bağımlılık yapısı gösteren değişkenler birlikte 

değerlendirilmiştir. Bağımlı olduğu belirlenen değişkenler mortalitenin tespitinde 

kullanılmıştır. Mortalite tahmini, binlerce hasta hakkında bilgi içeren MIMIC veri 

tabanının son versiyonu olan MIMIC-III kullanılarak modellenmiştir. Mortalitenin tespiti 

bağımlı değişkenlerin Lojistik Regresyon Analizi ile modellenmesiyle sağlanmıştır. 

Belirlenen modellerin geçerlilikleri hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi ile 

incelenmiştir. Her iki tekniğin de anlamlı ve geçerli modeller verdiği tespit edilmiştir. 

Anahtar Kelimeler: Kopula, CoClust, Kuyruk Bağımlılığı İle Kümeleme, Lojistik 

Regresyon Analizi, Hata Matrisi, Çapraz Geçerlilik Ölçütü, ROC Eğrisi, 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-III, 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. GİRİŞ VE AMAÇ 

 

İstatistik biliminin en temel ve en önemli konularından birisi bağımlılık yapılarının 

incelenmesidir. Değişkenler arasında ilişkinin olup olmadığı, varsa ilişkinin yönünün ve 

şiddetinin tespiti pek çok istatistiksel yöntem için oldukça önemlidir. Doğrusal Regresyon 

Analizi, Lojistik Regresyon Analizi gibi bağımlı değişken yapısını açıklama tekniklerinde 

bağımlılık yapısı kullanılmakla birlikte; Faktör Analizi ve Kümeleme Analizi gibi boyut 

indirgeme ve kümeleme tekniklerinin de temeli, değişkenler arası bağımlılık yapısının 

doğru tespitidir.  

Öte yandan, literatürün yeni konularından birisi olan kopula aileleri ise değişkenler 

arasındaki doğrusal olmayan bağımlılığı modellemek amacıyla kullanılmaktadır. 

Kopulalar, parametrik olmayan bağımlılık ölçülerini geliştirmede kullanılan popüler bir 

yöntemdir. Böylelikle, çok değişkenli bağımlılık yapılarının araştırılmasında kullanılarak 

literatüre farklı bir bakış açısı getirilmektedir. Aktüerya bilimlerinde mortalitenin 

modellemesinden, finansta kredi değerlemesine, mühendislikte çok değişkenli süreç 

kontrolüne kadar pek çok konuda etkin bir şekilde kopulalar tercih edilmektedir. 

Kümeleme teknikleri ise veri setinde bulunan bağımlılıklar incelenerek sınıflama 

yapmaktadır. Kümelerin oluşturulmasında karşılıklı ilişki durumu göz önüne alınmaktadır. 

İlk kez 2008 yılında önerilen CoClust Tekniği ise doğrusal bağımlılık kısıtlarının 

üstesinden gelerek klasik kümeleme tekniklerine alternatif olmaktadır. Bu teknik, çok 

değişkenli bağımlılık yapısını inceleyerek kümeleme yapmak amacıyla kopulaları 

kullanmaktadır. Kümeler arası çok değişkenli bağımlılığın gücü ve türü sırasıyla, bir 

kopula fonksiyonu ve kopulanın bağımlılık parametresi ile modellenmektedir.  

Kopulaların kullanıldığı kümeleme tekniklerinden bir diğeri ise kuyruk bağımlılığı 

aracılığıyla kümeleme tekniğidir. İki rassal değişken arasındaki ilişkiye dayanan benzerlik 

ilişkisini incelemek yerine, değişkenlerin dağılım kuyruğundaki birlikte hareketleri 

üzerinden kümeleme tekniğidir. Değişkenlerin bu birlikte hareketi, kopulalar aracılığıyla 

modellenmektedir. Benzemezlik üzerine kurulan teknikte kopulalar aracılığıyla elde edilen 

alt ve üst kuyruk bağımlılık katsayıları oldukça önemlidir. 
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Çalışmanın temel amacı, bağımlılık yapılarında doğrusallık gibi kısıtları aşmaya 

yardımcı olan kopulaları ve kopula ailelerini inceleyerek, bunlar aracılığıyla elde edilen 

kümeleme tekniklerinin karşılaştırılarak incelenmesidir. Kopulalar aracılığıyla bağımlılık 

yapısının incelenmesi ve ilgili kümeleme tekniklerinin kullanımı ile klasik kümeleme 

tekniklerinin dışına çıkılması hedeflenmektedir. 

Kopulaların kullanıldığı kümeleme tekniklerinden CoClust ve kuyruk bağımlılığı 

tekniklerinden elde edilen değişkenler kullanılarak büyük bir veri setinde farklı mortalite 

sonuçlarında tekniklerin karşılaştırılması sağlanmıştır. Böylelikle tekniklerin sağladığı 

bağımlılık sonuçlarının modellenmesi ile yeni tekniklerin literatürdeki gelişimine katkı 

sağlamak çalışmanın hedeflenen sonuçlarındandır. Değişkenler arasındaki bağımlılık 

yapılarının tespiti için verimli bir teknik önerisi getirebilmek çalışmanın amaçlarındandır. 

İstatistik ve tıp alanının ortak çalışma alanlarından bir diğeri ise mortalitenin 

tespitidir. Bu tespit pek çok istatistiki çalışmaya konu olmakla birlikte elde edilen sonuçlar 

tıp alanı için önemli olduğu kadar istatistik ve sigortacılık alanları için de önemlidir. 

Bir yoğun bakım hastasının hastaneye başvurusu sırasında ve bakımı süresince 

hastanın olası mortalitenin tespiti, ilk müdahalede ve tedavi süresince oldukça önemlidir. 

Gerek klinik çalışmalarda gerekse sigortacılık çalışmalarında hastaların mortalitenin 

tespitinin farklı durumlar için önemli olması nedeniyle, hem istatistik ve aktüerya hem de 

klinik literatürde bu konuyla ilgili pek çok çalışma yapılmıştır. Yapılan çalışmalar, 

mortalitenin oldukça yüksek olduğu yoğun bakım ünitesinde yatan hastalar üzerinde 

yoğunlaşmıştır. Hastanın tedaviye kabul anında ve ilerleyen süreçte, mortalitenin tespit 

edilerek ilerlenmesi tedavi sürecinin önemli bir aşamasıdır. 

Bu kapsamda, yoğun bakım hastalarında mortaliteyi tespit etmek amacıyla 

kullanılan çeşitli skorlar bulunmaktadır. Bunların en sık tercih edilenleri SAPS II 

(Simplified Acute Physiology Score), APACHE II (Acute Physiology and Chronic Health 

Evaluation) ve SOFA (The Sequential Organ Failure Assessment) skorlarıdır. Sağlık 

çalışanları, hastanın yoğun bakım sürecinde bu skorlar üzerinden hastanın mortaliteyi takip 

etmektedir. 

Literatürde mortalite tahmininde kullanılan değişkenler ilgili skorlardan yola 

çıkılarak seçilebildiği gibi, araştırmacının tecrübesine dayanarak belirlenmiştir. Yoğun 

bakım hastalarında kullanılan skorlarda ise fizyolojik değişkenler kullanılırken hayati 
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değişkenler göz ardı edilmektedir. Öte yandan, mortalite tahmini için sıklıkla kullanılan 

SOFA skoru ise organ yetmezliği riskine odaklanmaktadır. APACHE II ve SAPS II 

skorları ise akut fizyolojik skorlar olarak albümin, hemoglobin gibi hayati değişkenleri 

yine göz ardı etmektedir. Skorlar hasta üzerinde belirli durumlara odaklanmışken, kullanım 

alanları yoğun bakıma ulaşan tüm hastalar olmak üzere oldukça geneldir. Dolayısıyla 

hayati değişkenlerin de dâhil olduğu ve bu genel yaklaşıma uygun olarak kullanılabilecek 

bir mortalite tahmin modeli hastaların doğru değerlendirilmesi için oldukça önemlidir. 

Ancak literatürde yapılan mortalite tahmini çalışmalarında, skorların kullanımı 

haricinde görece küçük veri setlerinin kullanımı önemli sorunlardan birisini 

oluşturmaktadır. Yapılan tahminler isabetli olsa da, mortalite tahminlerinde fark yaratacak 

bir ilerlemeye neden olamamaktadır. Bu nedenle, büyük bir veri setinin kullanımının 

literatürde yaratacağı fark dikkat çekmiştir. 

Kapsamlı ve görece büyük bir veri setinin incelenecek modeller için verimli bir 

sonuç sağlayacağı düşünülmektedir. Bu nedenle, hem fazla sayıda hastaya sahip olması 

hem de hastalara dair demografik bilgiler, laboratuvar sonuçları, görüntüleme sonuçları 

gibi pek çok bilgiyi içeren MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care) veri 

tabanının kullanımının yapılacak çalışmaya verimli bir ortam sağlayacağı 

düşünülmektedir. Dünya çapındaki araştırmacılar için ücretsiz ulaşılabilir olması ve geniş 

hasta popülasyonu nedeniyle son dönemde veri madenciliği, sağlık alanlarında sıklıkla 

kullanılmaktadır. 

Literatürde yürütülen çalışmalarda, MIMIC veri tabanında ve diğer veri setleriyle 

yapılan mortalite tahmini çalışmalarında Lojistik Regresyon Analizi dikkat çekmektedir. 

İkili sonuç vermesi nedeniyle ve ilgilenilen risk açısından verimli bir yöntemdir. Ancak 

incelenen çalışmalarda, yapılacak analiz için özel bir değişken seçimi yoluna 

gidilmemiştir. Kullanılan değişkenler genellikle üzerinde çalışılan veri setinin sağladığı 

olanaklar çerçevesinde seçilmiştir. Bu durum, çalışma kapsamında veri seti kaynaklı 

dışarıdan bir kısıt getirmektedir. 

Regresyon analizi temelinde, değişkenlerin birbirleriyle doğrudan ilişkili olması 

beklenmese de birbirleriyle anlamlı ilişkiler kurulabiliyor olması önemlidir. Bu nedenle, bu 

tez çalışmasında birbirleriyle ilişkili olabilecek, kendi içinde homojen değişkenlerin 

birlikte incelenmesi ile mortalite üzerinde hedefe daha uygun sonuçlar elde edilmesi 
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hedeflenmiştir. Değişkenlerin homojen kümelerde incelenmesi aşamasında doğrusallık ve 

parametrik bağımlılık gibi kısıtları aşma amacıyla kopulalardan yararlanılmıştır. Bu 

bağlamda klasik kümeleme ve bağımlılık ölçütlerinin doğrusallık ve parametrik 

yaklaşımlarına alternatif bir yoldan ilerlenmiş olacaktır. 

Yoğun bakım ünitelerinde kullanılan skorlarda kullanılan ortak değişkenler olmakla 

birlikte her skoru diğerlerinden ayıran farklı değişkenler de bulunmaktadır. Yoğun bakım 

hastalarına ait bu değişkenler doğrudan mortalitenin tespitinde kullanılmaktadır. Bu tez 

çalışmasında, mortaliteyi verecek kendi içinde homojen değişkenlerin bir araya getirilmesi 

hedeflenmiştir. Bu değişkenlerin kümelemesini klasik kümeleme teknikleri yerine, 

literatürde bağımlılık konusunda dikkat çeken bir konu olan kopulalar aracılığıyla 

gerçekleştirilmesi, tezin önemli amaçlarından bir başkasıdır. 

Kopulaların kullanıldığı kümeleme tekniklerinin en yenisi olan CoClust kümeleme 

tekniğinin öne sürüldüğü ilk çalışma da yine klinik bir çalışmadır. Kuyruk bağımlılığı 

aracılığıyla yapılan kümeleme tekniği, literatürde nispeten daha eski bir yöntem olmakla 

birlikte, bu yöntem ile CoClust’ın birlikte incelenmesi iki kümeleme yöntemini 

karşılaştırma olanağı da sağlayacaktır. Böylelikle, klasik kümeleme yöntemlerinin dışına 

çıkılarak bağımlılık yapısının kopulalarla belirlendiği iki farklı kümeleme tekniği 

karşılaştırılarak incelenmiş olacaktır.  

Çalışmanın bulgular bölümünde elde edilen kümelerde bulunan değişkenler 

aracılığıyla mortalitenin tahmini ise literatürde sıklıkla tercih edilen Lojistik Regresyon 

Analizi ile yapılmıştır. CoClust ve kuyruk bağımlılığı ile elde edilmiş kümelerde bulunan 

değişkenler bağımsız değişkenler olarak kullanılarak mortalite Lojistik Regresyon Analizi 

ile modellenmiştir. 

Buradan yola çıkarak, öncelikle MIMIC-III gibi geniş bir veri setiyle çalışmak 

özellikle sağlık verilerinde ortaya çıkan küçük veri seti sorununun üstesinden gelmeye 

yardımcı olacaktır. Mortalite tahmininde geniş veri setiyle çalışarak elde edilen modellerin 

tahmin gücünün artırılması hedeflenmiştir. İlgili veri setinde bulunan değişkenlerin seçimi 

ile ilgili doğrudan müdahalede bulunmayarak mortalite tespitinde kullanılan skorlardan 

yola çıkılmıştır. Bu skorların hesaplanmasında kullanılan değişkenlerin kullanımıyla insan 

faktörünün neden olabileceği hatalar bertaraf edilmesi hedeflenmiştir.  
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Modellerde kullanılacak değişkenlerden oluşturulan havuzdan hangi değişkenlerin 

kullanılacağı ise değişkenler arasındaki ilişki gözetilerek belirlenmiştir. Bu ilişkinin, çoklu 

bağlantı sorunu olmaksızın, değişkenlerde homojenliğin yakalanması ile ortaya konulması 

hedeflenmiştir. Değişkenler arasındaki bağımlılık yapısının incelenmesinde, doğrusallık ve 

parametrik yaklaşım beklentisi olan klasik bağımlılık modellerinin üstesinden gelmek için 

de kopulalar tercih edilmiştir. Bu nedenle, kopulalar aracılığıyla kümeleme tekniği 

kullanılarak değişkenler arası homojenliğin yakalanması beklenmiştir. Bu kapsamda, 

kopulalar aracılığıyla kümeleme teknikleri olan CoClust ve kuyruk bağımlılığı teknikleri 

ile kümeleme yapılmıştır. Böylelikle, hem kopulaların efektif kullanımı hem de kümeleme 

tekniklerinin ilgili modellemedeki verimlilikleri karşılaştırılmıştır. Bu iki tekniğin 

karşılaştırılması ile literatürde yeni olan CoClust tekniği görece daha eski olan kuyruk 

bağımlılığı yöntemi ile birlikte değerlendirilmiş olacaktır. 

Kümelerde elde edilen değişkenler aracılığıyla mortalite modellenmiştir. Belirlenen 

modellerin ise APACHE II, SAPS II ve SOFA skorlarının belirli durumları kapsaması 

sorununu aşması beklenmektedir. Yoğun bakıma ulaşan hastalara hayati değişkenleri de 

kapsayacak şekilde uygulanabilecek model ya da modellerin geliştirilmesi çalışmanın bir 

başka amacıdır.  

Belirlenen tüm modellerin yalnızca anlamlılık ve uygunluk bakımından yeterli 

olmasının modelin geçerliliği bakımından, yeterli olacağı düşünülmemiştir. Anlamlı ve 

uygun modellerin geçerlilik ve güvenirlikleri hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC 

eğrisi ile belirlenmiştir. Buradan elde edilen sonuçlara göre en iyi modelin seçilmesi 

çalışmanın ana hedeflerinden birisidir. 

Bu kapsamda birinci bölümde, çalışmaya giriş yapılarak çalışmanın amacı 

açıklanmıştır. 

Çalışmanın ikinci bölümünde, gerek veri tabanı gerekse kullanılacak teknikler ile 

ilgili detaylı bir literatür taraması yapılmıştır. 

Üçüncü bölümde, kopula aileleri ve bunlara dayalı kümeleme teknikleri, Lojistik 

Regresyon Analizi ve model geçerlilik değerlendirme ölçütleri açıklanmıştır. 
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Dördüncü bölümde, açıklanan teknik yöntemler MIMIC-III veri tabanından elde 

edilen hasta popülasyonuna uygulanarak gerekli kümeleme ve modelleme sonuçları elde 

edilerek yorumlanmıştır. 

Sonuç ve öneriler başlıklı beşinci bölümde ise çalışma boyunca hedeflenenler ile 

elde edilen sonuçlar yorumlanarak literatüre katkısı tartışılmış ve ilerleyen çalışmalar için 

önerilerde bulunulmuştur. 
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2. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

 

Çalışmanın temelini oluşturan kopulalar, ilk kez 1959’da Abe Sklar tarafından 

kullanılmasına rağmen aktif ve yoğun kullanımı 2000’li yıllarda başlamıştır. 

Sigortacılık alanında ilk kullanımlarından birisi Albers (1999)’in makalesinde 

karşımıza çıkmaktadır. Toplam hasar fazlası primleri, genellikle, sigortalıların 

yaşamlarının bağımsız olduğu varsayımı altında hesaplanmaktadır ancak, bu konuda 

bağımsızlık varsayımı gerçekçi değildir. Bu çalışmada, Edgeworth genişlemelerini 

kullanarak, bağımlılık parametrelerinin hangi biçimlerinin stop-loss primlerinde önemli 

sapmalara neden olabileceği açıklanmaktadır. 

Kopula modellerinin finans alanındaki öncü çalışması ise Embrechts vd. (1999) 

tarafından yapılmıştır. Küresel ve eliptik dağılımlar üzerinden doğrusal korelasyon 

tartışılarak kopula uygulamaları yapılmıştır. 

Bir sigorta portföyünde önemli olan bir başka konu ise, hasarın ortaya çıkışı ile 

hasar büyüklüğünün bağımsızlığıdır. Song (2000) çalışmasında Poisson, Normal, Gamma 

gibi modellerdeki bağımlılık yapısı için önerilen Gaussian kopula ailesinini kullanmıştır. 

Hasar sayıları ve hasar büyüklerinin modellemesi Czado vd. (2012) tarafından da 

değerlendirilmiştir. Parametre tahminleri Maximization by Parts’ın uyarlanmış bir sürümü 

ile yapılmıştır. Tahmin yönteminin performansı benzetim çalışmasıyla doğrulanmıştır.  

Hasar büyüklüğü ve hasarların ortaya çıkışı arasındaki bağımlılık yapısını inceleyen 

üç farklı çalışma Cossette vd. tarafından 2002, 2008 ve 2009’da Cook–Johnson ve Farlie-

Gumbel-Morgenstern kopula aileleri kullanılarak yapılmıştır. Heilpern (2014) ise üstel 

hasar büyüklükleri için birleşik Poisson risk modeli için iflas olasılığı hesaplamalarında 

hasar büyüklüğü ve hasarların ortaya çıkışı arasındaki bağımlılık yapısını Spearman kopula 

yöntemiyle irdelemiştir. Bu konudaki çalışmalar aynı ve farklı kopula aileleri ile 

tekrarlanarak sürmüştür.  

2006 yılında Wüthrich, alandaki önemli çalışmalardan birisini yaparak, Uç Değer 

Teorisini ünlü Fisher-Tippett Teoremi ile bağımlı rassal değişkenlerle kopulalar 
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aracılığıyla genelleştirmiştir. Böylelikle, bağımlı rassal dizilerin davranışını incelemek 

mümkün olmuştur.  

Nikoloulopoulos ve Karlis (2009) tarafından çok değişkenli kesikli veri 

modellemesinde kullanılabilen ve çözülmesinde esnek bir bağımlılık yapısı sunan yeni bir 

kopula ailesi önerilmiştir. Önerilen yeni kopula ailesinin özellikleri altı epidemik hastalık 

arasındaki bağımlılık üzerinden incelenmiş ve uygulanabilirliğini göstermek için somut bir 

uygulama yapılmıştır. 

Şirketlerin yaşam süresini etkileyen önemli konulardan birisi uygun şekilde rezerv 

tutulmasıdır. Gerçekleşmiş fakat rapor edilmemiş hasar (IBNR) karşılığı tutulan rezerv 

tahmini, sigorta şirketlerinin diğer yükümlülükleri açısından önemli bir başlıktır. Son 

zamanlarda, toplu hasar kayıp modellerinin eksiklerinin üstesinden gelen bireysel hasar 

kayıp modelleri aktüeryal literatürde büyük ilgi görmektedir. Zhaoa ve Zhouc (2010) 

çalışmasında, bireysel hasar kayıp modellerinde olay zamanlarının bağımlılık yapısına 

uyması için yarı rekabetçi risk kopulası ve yarı sağkalım kopulası kullanımını 

önermektedir.  

Genel sigortacılıkta, sigorta hasarları modelleme ve saf prim tespiti için kullanışlı 

bir araç olan Tweedie dağılımı kopula çalışmalarının da ilgi odağı olmuştur. Shi (2016), 

Massachusetts otomobil sigortası poliçelerinden oluşan portföyde, hasar modellemesine 

kopula temelli çok değişkenli Tweedie regresyonu önermiştir. 

Literatür özetinde görüldüğü üzere kopulalar bilim dünyasının son 20 yılda ilgi 

odaklarından birisi olmuştur ve bu ilgi geliştirilerek sürdürülmektedir. Alan 

uygulamalarında görülen eksikler kolektif olarak doldurulmaktadır.  

Ülkemizde de son 15 yılda dikkati çeken kopulalar üzerine çalışmalar hızla 

sürmektedir. Ancak yine de uygulama alanı oldukça geniş olan bu bağımlılık yapısı 

inceleme aracı, pek çok alanda kendisine yer bulabilmektedir.  

Türkiye’de kopulalar kullanılarak hazırlanan ilk tez çalışması Karadağ (2003) 

tarafından hazırlanmıştır. Hisse senedi portföylerinin risklerini hesaplamak amacıyla 

kopulalar kullanılmıştır. Çalışmada New York Hisse Senedi Borsası’ndan 15 adet hisse 

senedi seçilerek oluşturulan portföyler oluşturulmuş, getirilere en uygun kopula olan t-

kopula uygulamada tercih edilmiştir.  



9 

 

Ülkemiz literatüründe ikinci tez çalışmasında Özbakış (2006), İMKB ve São Paulo 

Borsası arasındaki bağımlılık yapısını kopula tahmin yöntemiyle incelemiştir ve bu yapıya 

en uygun kopula ailesinin Ali-Mikhail-Haq kopula ailesi olduğunu belirlemiştir.  

İlerleyen zamanlarda finans ve ekonomi alanında kopula çalışmaları Büyükyılmaz 

(2011) ve Avutman (2011) tarafından yapılmıştır. Büyükyılmaz (2011) Üretici Fiyatları 

Endeksi (ÜFE) ve Tüketici Fiyatları Endeksi (TÜFE) arasındaki bağımlılık yapısını Ali-

Mikhail-Haq, Clayton, Frank, Gumbel Hougaard Kopula ailelerini kullanarak incelerken; 

Avutman (2011) Finansbank’a ait iki tip ve iki farklı stratejide oluşturulan yatırım fonunun 

arasındaki bağımlılık yapısı Clayton, Gumbel, Frank kopula aileleri aracılığıyla 

gözlemiştir. 

Sigortacılık ve risk analizi konusunda ilk kopula çalışması ise Kızılok (2010) 

tarafından Riske Maruz Değer (RMD) ve Koşullu Riske Maruz Değer konuları üzerinde 

yapılmıştır. Diğer RMD çalışmalarından farkla risklerin bağımlı olduğu durum 

değerlendirilmiştir. Bu bağımlılık yapısı ise Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kopula 

ailesi ile değerlendirilmiştir. Bu çalışmada uygulama benzetim çalışması ile 

gerçekleştirilmiştir.  

Hayat ve hayat dışı sigortalar alanında ise Sarıdaş (2012) ve Karagül (2013)’ün 

çalışmaları bulunmaktadır. Sarıdaş (2012)’ın çalışmasında evli çiftlerde gelecek yaşam 

sürelerinin bağımsız kabul edilmesinden doğan yüksek ve düşük fiyatlandırma 

durumlarının önüne geçme amacıyla Frank kopula fonksiyonu ile bağımlılık yapısı 

incelenmiştir. 

Karagül (2013) ise tez çalışmasında kopula aileleri aracılığıyla iki benzetim 

çalışması yapmıştır. Birinci benzetim çalışmasında yatırımlar arasında, hasarlar arasında ve 

yatırımlarla hasarlar arasında bağımlılığın olduğu dört boyutlu bir bağımlılık yapısı 

üzerinde çalışılırken; ikinci benzetim çalışmasında ise iki farklı sigorta dalı arasında 

bağımlılık yapısı incelenmiştir. 

Sigortacılık ve finans alanı için de oldukça önemli olan klinik çalışmalardaki 

kopula uygulamaları ise dikkat çekmektedir. Çünkü klinik alanlardaki ölüm ve uzun yaşam 

riski özellikle fiyatlama konularında sigortacılık sektörünü doğrudan etkilemektedir. Bir 

sağlık çalışanı için hastanın yaşaması veya ölmesi ne kadar önemliyse, sigorta sektörü 

çalışanı için de finansal açıdan oldukça önemli olmaktadır. 
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Kopulalar klinik uygulamalarda da sıklıkla tercih edilen araçlardan birisi 

olagelmiştir. Kumar ve Shoukri (2007) herhangi bir, çok değişkenli klinik uygulamasında 

risk tahmini konusunda kopula temelli tahmin yöntemleri doğrusal korelasyon temelli 

klasik yöntemlerle karşılaştırmıştır. Bu uygulama aort yetersizliği ve düzeltici operasyonlar 

üzerinde Arşimedyan kopula aileleri aracılığıyla gerçekleştirilmiştir. Farklı marjinal 

dağılımlarla simüle edilerek elde edilen verilerde kopulaların avantajları açıklanmıştır. 

Sinir sistemi görüntüleme yöntemlerinin incelemesinde ise Ince vd. (2017) 

Gaussian (Normal) kopula uygulaması ile kapalı form çözümü geliştirmişlerdir. Elde 

edilen sonuç, davranışsal ve beyin tepkilerini karşılaştırma yöntemi için verimli, esnek ve 

sağlam bir, çok değişkenli istatistiksel çerçeve olarak yorumlanmıştır. 

Klinik çalışmalarla birlikte, mortalite ve uzun ömürlülük riski tahminlerinde de 

kopulalara ihtiyaç duyulmuştur. Chen vd. (2015), çoklu popülasyonlarda eş hareketlerin 

modellenmesi konusuna vurgu yaparak zaman serileri analizi ve faktör kopula yaklaşımı 

ile iki aşamalı bir yöntem önermişlerdir. Artık riskleri, çok boyutlu veride kullanımı uygun 

olması nedeniyle tek faktörlü kopula ile modellenmiştir. Buradan yola çıkarak mortalite 

modeli ve maksimum entropi ile mortalite risk fiyatlaması açıklanmıştır. 

İstatistik alanında çalışmaların pek çoğunun temelini bağımlılık yapıları 

oluşturmaktadır. Özellikle kümeleme ve gruplama tekniklerinde bağımlılık yapılarını 

doğru şekilde çözümlemek oldukça önemlidir. Bu tekniklerde kullanılan klasik bağımlılık 

ölçütleri yerine kopulalar aracılığıyla bağımlılık yapısı incelemesi yapabilmek alana farklı 

bir bakış açısı katmıştır. 

CoClust Tekniği ise kümeleme çalışmalarına kopula yaklaşımı kazandıran yine 

oldukça yeni bir uygulamadır. Tekniği literatüre ilk kazandıran çalışma Lascio (2008)’nun 

doktora tez çalışmasıdır. Teknik, klinik mikro dizi veri analizi üzerinde geliştirilmiştir. Çok 

değişkenli veride kullanılan kümeleme tekniklerine kopula kullanımıyla farklı bir yaklaşım 

getirmiştir. Çalışma aynı zamanda genler arasındaki ilişkinin kümelemesinin literatürdeki 

eksikliğini vurgulamaktadır. Kopula fonksiyonlarının çok değişkenli bağımlılık yapılarında 

etkili olması nedeniyle bağımlılık modellemesinde tercih edilmiştir. Bu çalışmada, tekniğin 

teorik ve uygulama adımları detaylı şekilde açıklanmıştır, R paketi geliştirilerek gerçek bir 

mikrodizi veri setine uygulanmıştır. 
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Lascio ve Giannerini (2019), tekniğin geliştirilmiş sürümünü yaptıkları çalışma ile 

sunmuşlardır. Monte Carlo benzetimi ile eski sürüm ile yeni sürüm arasındaki gelişim 

incelenmiştir ve yeni sürümün özellikle Gaussian dağılımlarda olmak üzere daha verimli 

olduğu belirtilmiştir. Uygulanan üç senaryoda elde edilen sonuç tatmin edici olarak ifade 

edilmiştir. Son olarak elde edilen son sürüm, meme tümörü ile gerçek veri seti üzerine 

ikinci bir uygulama olarak gerçekleştirilmiştir. 

Kırk Avrupa ülkesinin kırk yıllık gözlemlerini, Avrupa sağlıklı beslenme 

kurallarına göre gelişimini Lascio ve Disegna (2017) CoClust ile incelemeyi hedeflemiştir. 

Elde edilen sonuçlara göre Orta ve Doğu Avrupa ülkeleri sağlıksız beslenme eğiliminde 

kümelenirken, geri kalan Avrupa ülkelerinin ulusal politikalara uygun şekilde sağlıklı ve 

dengeli beslenen kümelerde yer aldığı tespit edilmiştir. 

Chessa vd. (2014) ise CoClust’a oldukça benzer kopula temelli kümeleme tekniği 

önermişlerdir. Bu yöntemin CoClust’tan dikkat çekici farkı ise yalnızca ikili matrislere 

uygulanabiliyor olmasıdır. Kopula temelli kümeleme uygulamalarının dikkat çekici olduğu 

da aşikârdır. 

Bu tez çalışmasında, veri kısıtını aşmak için yaklaşık 10 yılda binlerce yoğun 

bakım ünitesi hastasından elde edilen laboratuvar ölçümlerinden, görüntüleme bilgilerine 

dair pek çok değişkene sahip MIMIC-III (Medical Information Mart for Intensive Care III) 

veri tabanı tercih edilmiştir. Böylelikle, varsayımsal veri üzerinden değil doğrudan hasta 

bilgileri üzerinden mortalite tahmini yapılmıştır. 

Literatür incelemesine göre, mortalitenin tespiti de sıklıkla incelenen ve kopulaların 

kullanıldığı bir konudur. Hastaların gerek hastaneye başvuru aşamasında gerek de tedavi 

süreleri boyunca mortalite tahminleri oldukça önemlidir. Alan çalışmalarında, bu tahminin 

tespiti için Lojistik Regresyon Analizi sıklıkla tercih edilse de kullanılacak bağımsız 

değişkenlerin tespiti konusunda pek çok çalışmada özel bir yol izlenmemiştir. Mortalitenin 

belirlenmesinde en önemli eksikliklerden birisi budur. Kullanılan değişkenler eldeki veri 

seti üzerinden tercih edilerek ilerlenmiştir. Ancak, mortalitenin ortaya çıkmasında 

doğrudan etkili olabilecek değişkenlerin seçimi oldukça önemlidir. Yine kullanılacak 

değişkenlerin seçiminde birbiriyle ilişkili olmaları da önemli bir detaydır. 

Başvuran hastalarda, mortalite konusunda, hekimlere yol göstermesi için kullanılan 

skorlarda kullanılan değişkenler bu çalışmada değişken seçimi konusunda çıkış noktasıdır. 
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Bu değişkenleri çoklu bağlantı sorunu olmaksızın bir araya getirerek birbirleriyle ilişkili 

değişkenleri kullanarak mortalite olasılığını net olarak ortaya koymak hedeflenmiştir. 

Bu kapsamda, Liang ve Zeger (1993) regresyon analizinde kullanılacak bağımsız 

değişkenler arasında korelasyon olmaması özelliğini açıklayarak bunun özellikle tıp 

alanındaki çalışmalarda her zaman anlamlı olamayacağına dikkat çekmiştir. Sağlık 

alanında değişkenlerin yapısı gereği birbiriyle ilişkili olacağını ve bunun kaçınılmaz 

olduğunu vurgulamıştır. Bu nedenle, değişkenler arasında çoklu bağlantı sorununun 

olmamasının önemini belirterek değişkenler arasındaki ilişkinin kaçınılmaz ve aksine tıp 

alanında ilişkilerin incelenmesinin daha verimli sonuçlar vereceğini belirtmiştir. Doğrudan 

kümeleme yoluna gidilmese de değişkenler arasındaki ilişki gözetilerek halk sağlığı 

üzerine Lojistik Regresyon Analizi çalışılmıştır. 

Hanley vd. (2003) ise kümelenmiş ilişkili veri setinin incelenmesinde bir regresyon 

tekniği olan genel tahmin eşitliklerini önermekle birlikte, geniş veri setlerinde yapılan 

kümeleme ile Lojistik Regresyon Analizi’nin de etkin sonuç vereceğini ileri sürmüştür. 

Bühlmann vd. (2013) kanonik korelasyonları kullanarak hiyerarşik kümeleme ile 

değişkenleri kümeleme ile çalışmanın ilk adımını atmaktadır. Birbiriyle ilişkili 

değişkenlerin regresyon modellerindeki etkisini araştırmıştır. Değişken seçiminde 

bağımlıkların etkisini vurgulayarak seçim yaparken kullanılabilecek kümeleme teknikleri 

önerisinde bulunmuştur. Çalışmada, Kendall (1957), Hastie vd. (2000), Dettling ve 

Bühlmann (2004) ve Bondell ve Reich (2008)’e atıf yaparak Temel Bileşenler 

Regresyonunda da değişken seçiminde yüksek korelasyonun dikkate alındığını ve 

değişkenlerin kümeleme tekniği ile seçildiğini belirtmiştir. Regresyon analizinde elde 

edilen bağımlı değişken ile de bağımlılık ile elde edilen değişkenlerin denetlenebildiğini 

belirtmiştir. 

Hastie vd. (2000)’nin yürüttüğü çalışmada DNA’dan elde edilen geniş bir veri 

setinde bulunan genleri kümelemek için hiyerarşik kümelemeye alternatif ‘gen traşlama’ 

isimli yeni bir kümeleme tekniği önermiştir. Bu teknik ile elde edilen kümelerin bir sonuç 

çıktısıyla ölçülebileceğini belirtmiştir. Burada da sonuç çıktısı olarak hastaların yaşam 

durumu kümelenen genler aracılığıyla Cox regresyon aracılığıyla modellenmiştir. 

Thompson (2009) değişken seçiminin modellemenin önemli bir adımı olduğunu 

vurgulamıştır. Sonuç değişkenindeki değişiklikleri en iyi açıklayan değişkenlerin seçiminin 



13 

 

önemini açıklayarak Bootstrap, Ridge regresyon, Lasso ve Bayesyen model ortalamaları ile 

değişkenler arasındaki bağımlılık yapısını inceleyerek koroner kalp hastalarında iki 

sonuçlu durum için elde edilen sonuçları değerlendirmiştir. 20 diyet değişkeninin koroner 

kalp hastalığı üzerindeki etkisi çalışmada incelenmiştir. İkili sonuç değişkeni için ise 

Lojistik Regresyon Analizi kullanılmıştır. 

Bununla birlikte, 2000’li yılların başında MIMIC veri tabanı gerek veri madenciliği 

bakımından gerek klinik araştırmalar bakımından gerekse de istatistiksel çalışmalar 

açısından dikkat çekmeye başlamıştır. Sunduğu kapsamlı demografik bilgiler laboratuvar 

sonuçları, görüntüleme sonuçları gibi değişkenler açısından araştırmacılar için oldukça 

verimli bir kaynaktır. Bu ilgi, MIMIC-II çalışmalarıyla artmışken MIMIC-III ile daha da 

dikkat çekici olmuştur.  

Özellikle ölüm ve yaşam riski için çalışılan veri seti önem kazanmaktadır. Elde 

edilecek sonuçların geçerliği ve güvenirliği açısından kapsamlı bir veri setiyle çalışmak 

oldukça önemlidir. MIMIC veri tabanı, bu konuda araştırmacılara büyük alan tanımaktadır. 

Mandelbaum vd. (2013), MIMIC-II veri tabanından elde edilen 14526 hasta 

üzerinde yapılan çalışmada çok değişkenli lojistik regresyon ile kreatinin ve üre çıkışı gibi 

böbrek fonksiyonlarının mortalite ile ilişkisi incelemiş ve yüksek kreatinin değerinin 

mortaliteyi artırdığı tespit etmişlerdir. 

Danziger vd. (2016), yine MIMIC-II veri tabanından alınan yoğun bakım hastaları 

üzerinde yapılan çalışmada obezite ve akut böbrek hasarı değişkenleri arasındaki ilişki ile 

bu değişkenlerin mortalite ile arasındaki etki durumu lojistik regresyon ve Cox regresyon 

analizi ile incelemiştir. Obezitenin mortalite ile arasındaki ilişki gösterilmiştir. 

Marshall vd. (2017) ise yaptıkları çalışmada, serum sodyumun yoğun bakıma 

başvuran hastalarda sık görülen bir elektrolit sorunu olduğunu vurgulayarak, yoğun bakım 

hastalarında disnatremi ve serum sodyum dalgalanması ile mortaliteyi incelemeyi 

hedeflemiştir. Bu araştırma tek ve çok değişkenli lojistik regresyonu ile yürütülmüştür. 

Sodyum değerleri ile mortalite arasındaki ilişki anlamlı olarak tespit edilmiştir. 

2002-2012 yılları arasında yoğun bakımda tedavi görmüş hastalar arasından 

seçilmiş 8429 hasta ile yapılan çalışmada Stretch vd. (2018) yoğun bakımda tedavi görmüş 

durumu kritik hastalara odaklanmıştır. Yarı parametrik iki değişkenli probit tahmini 



14 

 

kullanmışlardır. Eğilim puanı uyumu ve lojistik regresyon sağlamlık kontrolü için 

kullanılmıştır. 

Serpa Neto vd. (2018), mekanik solunum ile 30 günde ölüm, yoğun bakımda ölüm 

ve hastanede ölüm ile ilişkisinin önemini vurgulayarak mortaliteyi lojistik regresyon ile 

incelerken, Feng vd. (2018) MIMIC-III veritabanı aracılığıyla transtorasik 

ekokardiyografinin yoğun bakım ünitelerinde kullanımı üzerine yoğunlaşmıştır. 

Popülasyonda 28 günde ölüm ile transtorasik ekokardiyografinin ilişkisi çok değişkenli 

regresyon ve ikiye katlamalı sağlam regresyon gibi istatistik yöntemlerle incelemiştir. 

Değişkenlerin bağımlılıklarının incelenmesi konusunda ise klasik kümeleme 

tekniklerinin haricinde literatürde son yıllarda sıklıkla kullanılan kopulalar tercih 

edilmiştir. Kopulaların verdiği bağımlılık ölçüsü temelinde yapılan ve literatürde nispeten 

eski bir yöntem olan kümeleme tekniklerinden kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla 

kümeleme tekniği ve yeni bir yöntem olan CoClust Tekniği kullanılmıştır. Böylece iki 

tekniğin de avantajları kullanılarak bir yaklaşım geliştirilmiştir. 

Elde edilen kümelerde bulunan değişkenler Lojistik Regresyon Analizi aracılığıyla 

modellenerek mortalite tahmin edilmiştir. Tahmin edilen modellerin geçerlilik ve 

güvenirliklerinin tespiti ise hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi kullanılarak 

belirlenmiştir. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

Tez çalışması kapsamında kullanılacak ana yöntemler kopula ailelerine dayanan 

kümeleme teknikleri ve Lojistik Regresyon Analizidir. Öncelikle bu yöntemler olmak 

üzere, bağımlılık ölçütleri, kopula aileleri, kopulalar aracılığıyla kümeleme teknikleri, hata 

matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC (Receiver Operating Characteristic) eğrisi 

tanıtılarak uygulama için gerekli teorik alt yapı sunulmuştur. 

3.1. Bağımlılık Ölçütleri  

İki ölçüm arasında bir ilişki olup olmadığını, varsa bu ilişkinin yönünü ve şiddetini 

belirlemek istatistiksel olarak önemli bir adımdır. Bağımlılık ölçüsü negatif ise iki 

değişken arasında ters yönde ilişki vardır, yani "değişkenlerden birinin değeri artarken 

diğerinin değeri de azalmaktadır"; pozitif ise "değişkenlerden birinin değeri artarken 

diğerinin de değeri artmaktadır veya tam tersi birinin değeri azalırken diğerinin değeri de 

azalmaktadır" yorumu yapılabilir. Bağımlılık ölçütlerinden doğrusal korelasyon katsayısı, 

sıra korelasyon katsayısı ve kuyruk bağımlılığı katsayısı bu bölümde tanıtılmıştır. 

3.1.1. Doğrusal korelasyon katsayısı (Pearson korelasyon katsayısı) 

Pearson korelasyon katsayısı olarak da bilinen doğrusal korelasyon katsayısı ρ, en 

çok bilinen ve uygulamalarda sıklıkla kullanılan bir bağımlılık ölçüsüdür. Bu bağımlılık 

ölçüsü değişkenler arasındaki ilişkinin doğrusal olduğunu ve değişkenlerin normal 

dağılıma uygun olduğu varsayımlarına dayanmaktadır.  

X ve Y rassal değişkenleri ele alındığında, Var(X) ve Var(Y) değerleri değişkenlerin 

varyansını, Cov(X,Y) ise değişkenlerin kovaryansını ifade etmektedir. Doğrusal Korelasyon 

Katsayısı Eşitlik 3.1’deki gibi ifade edilebilir.  

( , )
( , )

( ) ( )

Cov X Y
X Y

Var X Var Y
              (3.1) 

Cov(X,Y) değeri ise Cov(X,Y)=E[XY]-E[X]E[Y] eşitliği ile hesaplanmaktadır. 
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Örneklem doğrusal korelasyon katsayısı kopulalar aracılığıyla Eşitlik 3.2’deki gibi 

ifade edilebilir. Bu eşitlikte FX ve FY sırasıyla X ve Y rassal değişkenlerinin dağılım 

fonksiyonlarını, C ise rassal değişkenlerin kopula fonksiyonunu göstermektedir ve u=F(x) 

ile v=F(y) eşitlikleri sağlanmaktadır (Schweizer ve Wolff, 1981).  

1 1

1 1

0 0

1
[ ( , ) ] ( ) ( )

( ) ( )
X Yr C u v uv dF u dF v

Var X Var Y

             (3.2) 

Doğrusal korelasyon katsayısı ρ’nun özellikleri aşağıdaki gibidir. 

 [-1,1] aralığında değer almaktadır; 1 ( , ) 1X Y   . 

 Değişkenlerin monoton değişimi altında doğrusal korelasyon katsayısının sabit 

olması durumu ise Eşitlik 3.3’te görülmektedir. 

'
( ', ') ( ) ( , )

'

X aX b
X Y sign ac X Y

Y cY d
 

  
 

  
          (3.3) 

Bağımlılık yapısının incelenmesinde doğrusallık varsayımı söz konusu olduğunda 

doğrusal korelasyon katsayısı tercih edilirken, ikili sıralama durumları veya normal 

dağılıma uygunluk varsayımının sağlanamaması durumlarında diğer bağımlılık katsayıları 

kullanılmaktadır. 

3.1.2. Sıra korelasyon katsayısı 

Sıra korelasyon katsayısı, farklı değişkenlerin sıralaması veya aynı değişkenin 

farklı sıralaması gibi, bir sıralı ilişkiyi ölçen istatistik ölçüsüdür. İki sıralama arasındaki 

benzerliğin derecesini ölçer ve aralarındaki ilişkinin önemini değerlendirmek için 

kullanılmaktadır. Bu bölümde, sıra korelasyon katsayılarından Kendall’ın Tau katsayısı ve 

Spearman’ın Rho katsayısı incelenecektir. 

3.1.2.1 Kendall’ın Tau katsayısı 

      1 1 2 2, , , ,..., ,n nx y x y x y  sürekli rassal değişkenlerin bir vektörü olan (X,Y)’den 

alınmış n tane gözlemi ifade etmektedir. Burada, 
2

n 
 
 

 kadar farklı sayıda uyumlu veya 
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uyumsuz gözlem çifti vardır. Bunların bir kısmı uyumlu, bir kısmı ise uyumsuz çiftlerdir. c 

tane uyumlu, d tane de uyumsuz çift olduğu varsayımıyla örneklem için Kendall Tau 

Eşitlik 3.4’deki gibi ifade edilebilir. c uyumlu çift sayısı [ ( )i jx x  ve ( )i jy y ] veya        

[ ( )i jx x ve ( )i jy y ] durumunu sağlayan her bir çift için +1 eklenmesiyle; d uyumsuz 

çift sayısı [ ( )i jx x  ve ( )i jy y ] veya [ ( )i jx x ve ( )i jy y ] durumunu sağlayan her bir 

çift için -1 eklenmesiyle belirlenir (Kruskal, 1958; Hollander ve Wolfe, 1973; Lehmann, 

1975). 

          

2

c d c d
t

nc d

 
 

  
 
 

            (3.4) 

Eşitlik 3.4’de uyumlu ve uyumsuz çift sayısı aracılığıyla elde edilen t değeri, 

örneklemden rassal olarak seçilen (xi,yi) ve  (xj,yj) gözlem çiftleri bakımından uyum ve 

uyumsuzluk olasılıkları kullanılarak da elde edilebilir. Buradan yola çıkarak Kendall’ın 

Tau katsayısı anakitle açısından ortak dağılım fonksiyonu H olan (X,Y) için benzer şekilde 

ifade edilebilir. H ortak dağılım fonksiyonuna sahip (X1,Y1) ve (X2,Y2) bağımsız ve aynı 

dağılıma sahip rassal değişkenlerdir. Anakitle için Kendall’ın Tau katsayısı Eşitlik 3.5’deki 

gibi gösterilmektedir (Nelsen, 2006). 

       , 1 2 1 2 1 2 1 20 0X Y P X X Y Y P X X Y Y                   (3.5) 

(X, Y) sürekli rassal değişkenlerinin kopulası C ile gösterilmesi durumunda, X ve Y 

için u=F(x) ve v=G(y) göstermek üzere Kendall’ın Tau katsayısı Eşitlik 3.6’daki gibi 

hesaplanmaktadır (Nelsen, 1999). 

1 1 1 1

,

0 0 0 0

4 ( , ) ( , ) 1 1 4 ( , ) ( , )X Y C C u v dC u v C u v C u v dudv
u v

 
 

    
         (3.6) 

Ortak dağılımı H ve sürekli marjinal dağılım fonksiyonları F ve G olan X ve Y 

sürekli rassal değişkenler olsun. Bu durumda aşağıdaki eşitlikler geçerlidir. 

1) ( , ) ( , )S SX Y Y X  , ( , ) ( , )X Y Y X    

2) X ve Y bağımsız ise, ( , ) ( , ) 0S X Y X Y    

3) 1 , 1S      
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X’in değer kümesinde yapılan :T R R  kesin monoton dönüşümü için S  ve     

τ‘nun her ikisi de Eşitlik 3.7’deki bağıntıyı sağlamaktadır (De Matteis, 2001). 

( , )        T artan ise,
( ( ), )

( , )        T azalan ise.

X Y
T X Y

X Y







 


                (3.7) 

Uyumluluk ve uyumsuzluk ölçütü olarak kullanılabilen Kendall’ın Tau 

katsayısı’nın belirtilen özellikleri taşıması beklenirken, alternatifi olarak Spearman’ın Rho 

katsayısı da literatürde tercih edilmektedir. 

3.1.2.2. Spearman’ın Rho katsayısı 

Çok değişkenli normal dağılıma uymayan rassal değişkenler arasında doğrusal bir 

ilişki yoksa, değişkenler eşit aralıklı ölçülmemişse veya değişkenlerin varyansları 

bilinmediğinde, Kendall’ın Tau katsayısı gibi uyumluluk ve uyumsuzlukla ilgili bir uyum 

ölçüsü olan Spearman’ın rho katsayısı tercih edilir. 

Spearman’ın rho katsayısı bağımlılık ölçümü, Kendall’ın Tau katsayısında olduğu 

gibi uyumluluk ve uyumsuzlukla ilişkilidir. Aynı bileşik dağılım fonksiyonuna sahip üç 

bağımsız vektör olarak (X1,Y1), (X2,Y2) ve (X3,Y3) çiftleri ele alınsın. Spearman’ın Rho 

katsayısının anakitle için uygun şekli (X1,Y1) ve (X2,Y3)  çiftleri için uyumluluğun olasılığı 

ile uyumsuzluğun olasılığı arasındaki fark ile orantılıdır ve Eşitlik 3.8’deki gibi ifade 

edilebilir (Nelsen, 2006). 

    1 2 1 3 1 2 1 3

( , ) ( , )

( , ) 3 ( ) 0 ( ) 0

S S

S S

X Y Y X

X Y P X X Y Y P X X Y Y

 

 



              

        (3.8) 

Karadağ (2003)’e göre, (X, Y) sürekli rassal değişkenlerinden n gözlemli bir rassal 

örneklemin       1 1 2 2, , , ,... ,n nx y x y x y  şeklinde çekilmesiyle Spearman’ın Rho katsayısı 

tahmin edicisi Eşitlik 3.9’daki gibi gösterilmektedir. 

2
1

12 1 1
ˆ ˆ ( , ) ( ) ( )

( 1) 2 2

n

S S i i

i

n n
X Y rank X rank Y

n n
 



   
     

   
          (3.9) 
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(X1, Y1) sürekli rassal değişkenlerinin kopulası C ile, (X2, Y3) kopulasının Π ile 

gösterilmesiyle, kopulaya dayalı Spearman’ın Rho katsayısı Eşitlik 3.10’da 

gösterilmektedir (Cherubini vd. 2004). 

, ( , )

                   =12 ( , ) 3 12 ( , ) 3

X Y C Q C

uvdC u v C u v dudv

   

   
        (3.10) 

Kendall’ın Tau ve Spearman’ın Rho katsayılarının benzerlikleri ve farklılıkları 

devam eden bölümde detaylı açıklanacaktır. 

3.1.2.3. Kendall’ın Tau ve Spearman’ın Rho katsayısının benzerlikleri ve farklılıkları 

Kendall’ın Tau katsayısı ve Spearman’ın Rho katsayısı arasındaki benzerlikler 

aşağıdaki gibi ifade edilebilir. 

 (X, Y) gibi sürekli rassal değişkenler için tanımlanırlar.  

 Her iki katsayı da simetriktir (Eşitlik 3.11 ve Eşitlik 3.12). 

( , ) ( , )S SX Y Y X             (3.11) 

( , ) ( , )X Y Y X             (3.12) 

 Her iki katsayı da [-1,1] arasında değer almaktadır (Eşitlik 3.13). 

1 ( , ), ( , ) 1S X Y X Y              (3.13) 

 X ve Y bağımsızsa katsayılar sıfıra eşittirler.  

 Eğer (X, Y) aynı yönlü harekete sahip ise ( , ) ( , ) 1S X Y Y X   , zıt yönlü harekete 

sahip ise ρ (X,Y)= τ(Y,X)= -1
S

 olur (Malevergne ve Sornette, 2006). 

Her iki ilişki katsayısı da rassal değişkenler arasındaki uyumluluk ve uyumsuzluğu 

ifade etse de hesaplama yöntemlerinin farklılığı nedeniyle büyüklükleri aynı değildir ve 

farklı şekilde yorumlanırlar.  
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X ve Y sürekli rassal değişkenler ve τ ve ρs sırasıyla Kendall’ın Tau ve Sperman’ın 

Rho katsayılarını göstermek üzere Eşitlik 3.5 ve Eşitlik 3.7’den yola çıkarak Eşitlik 3.14 ve 

Eşitlik 3.15 elde edilmektedir. (Nelsen, 2006). 

1 3 2 1s               (3.14)  

   

2

2

1 1

2 2

1 1

2 2

s

s

 

 

  
  
 

  
  
 

          (3.15) 

Kendall’ın Tau katsayısı ve Spearman’ın Rho katsayısı arasındaki farklılıklar bu 

şekilde ifade edilebilir. 

3.1.3. Kuyruk bağımlılığı katsayısı 

Kuyruk bağımlılığı katsayısı ise iki değişkenli dağılımın kuyruğundaki bağımlılık 

durumunu açıklamaktadır. Bir başka ifadeyle, kuyruk bağımlılığı iki değişkenli bir 

dağılımın sağ (üst) veya sol (alt) köşesindeki bağımlılık derecesini gösterir. Son 

zamanlarda, Embrechts vd. (2003) ve Hauksson vd. (2001) çalışmalarında olduğu gibi 

finansal uygulamalarda piyasa ve kredi riskiyle alakalı olarak kullanılmaktadır. Özellikle, 

varlık portföyleri için Riske Maruz Değer tahmini yapmak amacıyla kuyruk bağımlı 

dağılımlar tercih edilmektedir, çünkü bu dağılımlar ile büyük hasarlarla farklı varlıklar 

arasındaki bağımlılıklar modellenebilir (Cizek vd., 2005). 

Çok değişkenli rassal vektörler üzerinde tanımlanan kuyruk bağımlılıkları bu 

değişkenlerin iki değişkenli marjinal dağılım fonksiyonları ile ilişkilidir. Kuyruk 

bağımlılıkları bir marjinalin belirli bir eşiği aştığı bilindiği durumda diğer marjinalin de bu 

eşiği aşma durumunun sınırlandırıcı oranını vermektedir.  

1 2( , )TX X X  iki boyutlu rassal vektörü, X1 ve X2’nin genelleştirilmiş ters dağılım 

fonksiyonları 1 1

1 2,F F   ile ifade edilirken, U  üst kuyruk dağılımını göstermektedir. Eşitlik 

3.16’daki eşitlik sağlanırsa X, üst kuyruk bağımlıdır denilebilirken, 0U   eşitliği 

sağlanırsa üst kuyruk için bağımsızdır yorumu yapılabilir (Cizek vd., 2005). 
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 1 1

1 1 2 2
1

lim ( ) | ( ) 0U P X F v X F v





 


              (3.16) 

Benzer şekilde 
L , X’in alt kuyruk bağımlılık katsayısını göstermek üzere, alt 

kuyruk bağımlılığı Eşitlik 3.17’de ifade edilmektedir (Cizek vd., 2005). 

     1 1

1 1 2 2
0

lim ( ) | ( )L P X F v X F v





 


            (3.17) 

Kuyruk bağımlılığı katsayıları kopula temelli kümeleme tekniklerinde kullanılacak 

önemli katsayılardandır. 

3.2. Kopulalarda Önemli Kavramlar 

Çalışmanın temelini oluşturan kopulalar, Nelsen (2006) tarafından “çok değişkenli 

dağılım fonksiyonlarını kendi tek boyutlu marjinal dağılım fonksiyonlarına bağlayan 

fonksiyondur” şeklinde tanımlanmıştır. 

Kopula fonksiyonu bağımlı tek değişkenli marjinalleri çok değişkenli dağılımlarına 

bağlayan bir fonksiyon olarak olasılıklı metrik uzaylar kapsamında ilk olarak 1959 yılında 

Abe Sklar tarafından ele alınmıştır (Frees ve Valdez, 1998). 

X ve Y rassal değişken çiftinin dağılım fonksiyonları F(x)=P(X ≤ x) ve        

G(y)=P(Y ≤ y) ve bunların ortak dağılım fonksiyonu  H(x, y)=P(X ≤ x,Y ≤ y) olsun. Her 

(x,y) reel sayı çifti F(x), G(y) ve H(x, y) olmak üzere üç fonksiyonla ilişkilendirilebilir. Bu 

reel sayı çiftlerinin her biri [0,1] aralığında yer alır. Diğer bir deyişle her (x, y) reel sayı 

çifti [0,1]×[0,1] birim karesinde yer alan bir (F(x), G(y)) noktasını belirtir, ve her biri [0,1] 

aralığında bir H(x, y) sayısına karşılık gelir. Bu ortak dağılım fonksiyonunun değerini ayrı 

ayrı dağılım fonksiyonlarının değerlerinden oluşan düzenli çiftlere atayan fonksiyonlara 

kopulalar adı verilmektedir (Nelsen, 2006). 

Son yıllarda kullanım alanı hızla genişleyen kopulalar, basitçe ifade edilecek olursa, 

rassal değişkenler arasındaki doğrusal olmayan bağımlılık yapısını inceleme amacıyla 

kullanılmaktadır.  

Kopulalar, çok değişkenli dağılımların dağılım fonksiyonlarını yine aynı 

değişkenlerin tek değişkenli marjinal dağılım fonksiyonlarına bağlayan çok değişkenli 

dağılım fonksiyonlarıdır. Bu tek değişkenli marjinal dağılım fonksiyonları [0,1] aralığında 
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düzgün dağılıma sahiptir. Parametrik olmayan bağımlılık ölçüleri ile çalışırken, çok 

değişkenli bağımlılık yapılarının incelenmesinde ve Markov süreçlerini incelemede 

kopulalar sıklıkla tercih edilmektedir (Çelebioğlu, 2007). 

Doğrusal olmayan ve parametrik olmayan bağımlılıkların incelenmesinde, kalın 

kuyruklu dağılımlar için bağımlılıkların incelenmesinde tercih edilen kopulalar, 

değişkenler arasındaki bağımlılık yapısının araştırılmasında birçok ayrı sebepten dolayı 

kullanılmaktadır. İki adımlı tahmin süreci nedeniyle hızlı olarak tanımlanan kopulalar, 

farklı bağımlılık yapılarının asimptotik özelliklerini incelemeye aracılık etmektedir 

(Karagül, 2013). 

Kopulalar, ayrıca aktüerya bilimlerinde bağımlı mortalitelerin ve hasarların 

modellenmesinde sıklıkla kullanılmaktadır (Frees vd.,1996; Frees ve Valdez 1998; Frees 

ve Wang 2005).  

Bouyé vd. (2000), Embrechts vd. (2003) ve Cherubini vd. (2004) çalışmalarına 

göre, finansta; varlık paylaşımında, kredi değerlemesinde, risk modellemesinde ve risk 

yönetiminde kullanılırken; Wang ve Wells (2000) ve Escarela ve Carriere (2003)’e göre 

biyomedikal çalışmalarda; ilişkili olay zamanlarının ve yarışan risklerin modellenmesinde 

tercih edilmektedir. Mühendislikte ise çok değişkenli süreç kontrolü ve hidrolojik 

modellemede kullanımı Yan (2007) ve Genest ve Favre (2007) çalışmalarıyla 

gösterilmiştir. 

İlerleyen bölümlerde anlatılacak olan Sklar teoremi, değişmezlik teoremi ve 

Fréchet-Hoeffding sınırları kopulaların önemli başlıklarıdır. 

3.2.1. Sklar teoremi 

Sklar teoremi kopulalar teorisinin yapı taşıdır. Sklar teoremi olmadan kopula 

kavramı ortak dağılım fonksiyonunun zengin bir üyesi olacaktı (Piotr vd., 2009). Bu 

teorem, çok boyutlu dağılım fonksiyonlarının tek değişkenli marjinalleri ile aralarındaki 

ilişkide kopulaların ne işe yaradığını açıklamaktadır (Nelsen, 2006). 

Tanım 4.1. 

Tanım kümesi R  olan bir F fonksiyonu bir dağılım fonksiyonudur öyle ki; 
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F azalmayan bir fonksiyondur, 

F (- ∞ )= 0 ve F(∞) =1. 

Tanım 4.2. 

H; tanım kümesi 2R  olan ortak dağılım fonksiyonu olsun, öyle ki; 

H, artan bir fonksiyondur, 

H ( x,- ∞) = H(-∞ ,y ) = 0 ve H(-∞,∞ ) = 1 

Teorem 4.1. 

H, marjinalleri F ve G olan bir dağılım fonksiyonu olsun. Her x, y ∈R  için bir C 

kopulası Eşitlik 3.18’deki gibi tanımlanır (Nelsen, 2006). 

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

Eğer F ve G sürekli ise C kopulası tektir, tam tersi durumda yani sürekli olmadığı 

durumda ise C kopulası F ve G’nin değer kümelerinin Kartezyen çarpımları üzerinde tek 

olarak tanımlanmıştır. Tam tersine, eğer C bir kopula ve F ve G dağılım fonksiyonları ise, 

bu durumda H fonksiyonu marjinalleri F ve G ile gösterilen bir ortak dağılım fonksiyonu 

olur. 

Bu teoremden, F
-1

, G
-1 

sırasıyla F ve G fonksiyonlarının tersi olmak üzere, C 

kopulası için Eşitlik 3.19 biçiminde yazılabilir (Nelsen, 2006). 

1 1( , ) ( ( ), ( ))C x y F F x G y           (3.19) 

F(x) ve G(y) fonksiyonları sürekli ise Eşitlik 3.2’deki sonuç kopulalar için de 

sağlanır ve böylelikle ortak dağılım fonksiyonlarından kopulaları oluşturan bir yöntem 

sağlamaktadır (Nelsen, 2006). 

3.2.2. Değişmezlik teoremi 

Rassal değişkenlerin doğrusal olmayan dönüşümleri üzerine geliştirilen 

değişmezlik teoremi kopulaların temel konularındandır.  
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X1, X2,…, Xn rassal değişkenleri C kopulasına sahipse, Yi de Xi‘nin artan fonksiyonu 

olmak şartıyla 
1 1 1( ),..., ( )n n nY h X Y h X  ‘nin de aynı C kopulasına sahip olduğu Eşitlik 

3.20’de görülmektedir (Malevergne ve Sornette, 2006). 

1 1 1 1 1( ( ),..., ( )) ( ( ( )),..., ( ( )))n n n n nC F x F x C h F x h F x         (3.20) 

Değişmezlik teoreminden görülebileceği gibi kopulalar rassal değişkenlerin 

doğrusal olmayan dönüşümlerinden etkilenmemektedir (Malevergne ve Sornette, 2006). 

3.2.3. Fréchet-Hoeffding sınırları 

Fréchet-Hoeffding sınırları kopulaların tam negatif ve tam pozitif bağımlılıklarını 

tanımlamaktadır. Bir kopulayı gösteren C, (u,v)ϵ I
2
 için Eşitlik 3.21’deki eşitsizliği 

sağlamaktadır (Nelsen, 1999). 

max( 1,0) ( , ) min( , )u v C u v u v                     (3.21) 

( , ) max( 1,0)W u v u v    ve ( , ) min( , )M u v u v  ile gösterilirse Eşitlik 3.21’deki 

teorem Eşitlik 3.22’deki gibi ifade edilebilir. Bu eşitlikte W(u,v) Fréchet-Hoeffding alt 

sınırını, M(u,v) ise Fréchet-Hoeffding üst sınırını göstermektedir (Nelsen, 1999). 

( , ) ( , ) ( , )W u v C u v M u v            (3.22) 

Burada n=2 için alt ve üst sınırların kendileri birer kopuladır ve W tam negatif 

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

3.2.4. Yaşam (Sağkalım) kopulası 

Yürütülen pek çok çalışmada, yaşam süreleri rassal değişkenler olan sistemler ilgi 

çekmektedir. Bir bireyin veya sistemin x gibi bir zamandan daha uzun yaşama olasılığı 

( ) 1 ( )i iF x F x   yaşam (sağkalım) fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. (X1, X2,…, Xn) 

için çok değişkenli yaşam (sağkalım) fonksiyonu 
1 2( , ,..., )nF x x x  şeklinde gösterilebilir. Bu 

durumda yaşam (sağkalım) kopulası Eşitlik 3.23’de ifade edildiği gibidir (Kaishev vd., 

2007). 

1 2 1 1 2 2( , ,..., ) ( ( ), ( ),..., ( ))n n nF x x x C F x F x F x         (3.23) 
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Yaşam kopulası aracılığıyla özellikle çoklu yaşam durumlarında ortaya çıkan 

birleşik olasılıklar incelenebilmektedir.  

3.3. Bazı Önemli Kopula Aileleri 

Çalışmalarda kullanılan çok çeşitli kopula aileleri bulunmaktadır. Ancak, belli başlı 

temel bazı kopula çeşitleri bulunmaktadır. İlerleyen bölümlerde aşağıda bahsi geçen 

kopula aileleri incelenecektir.  

a) Eliptik Kopulalar 

i. Gaussian (Normal) Kopula 

ii. Student-t Kopula 

b) Arşimedyan 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 çok değişkenli eliptik dağılımlardan elde edilmektedir. En önemli 

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

Malevergne ve Sornette (2006) eliptik kopulaları sayısal olarak kolay 

sentezlenebilir olarak tanımlarken, benzetimlerde bu nedenle daha kullanışlı bulmaktadır. 

Kolay sentezlenebilme sebepleri olarak, Gaussian ve t dağılımlı rassal değişkenlerin 

kolayca üretilmesi gösterilmektedir. Değişkenlerin monoton değişimleri ile kopulanın 

değişmezliği korunurken, bu dağılımların da doğru marjinal dağılımlar verdiği 

belirtilmiştir. 
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3.3.1.1. Gaussian (Normal) kopula 

Gaussian veya normal kopula Sklar teoreminden türemiştir. Asyalı bankacı David 

X. Li tarafından ortaya atılan kopula Eşitlik 3.24 ile tanımlanmıştır. 

               1 1

1 2 2 1 2( , ) ( ( ), ( ), ),   -1 1C u u u u                  (3.24) 

Φ2 Eşitlik 3.3’de ifade edilen korelasyon katsayısının iki boyutlu normal dağılım 

fonksiyonudur ve Φ
-1

 ise tek değişkenli normal dağılım fonksiyonunun tersidir (Li, 2000). 

Normallik varsayımı nedeniyle Gaussian kopula sıklıkla tercih edilmekle birlikte 

Normal dağılımla yakından ilişkili olan Student-t dağılımından elde edilen Student-t 

kopula da çalışmalarda yer bulmaktadır. 

3.3.1.2. Student-t kopula 

Normal kopulanın iki değişkenli Normal dağılımdan üretildiği gibi Student-t 

kopulası da iki değişkenli Student-t dağılımından elde edilir. m serbestlik dereceli tek 

değişkenli Student-t dağılımının dağılım fonksiyonu Eşitlik 3.25’deki gibidir (Nelsen, 

1999).  
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         (3.25) 

Student-t kopulası ise  
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       (3.26)  

Eşitlik 3.26’da görüldüğü gibi tanımlanır. m→∞ için Student-t kopulası Normal 

dağılıma yaklaşır. Sınırlı sayıda serbestlik dereceleri için iki kopulanın eğimleri oldukça 

farklıdır. 
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3.3.2. Arşimedyan kopulalar 

İlk defa 1965 yılında Ling tarafından isimlendirilen Arşimedyan kopulaların t 

norm’da geçerliliği Sklar ve Schweizer tarafından ileri sürülmüştür (Cherubini, 2004). 

Oluşturulmalarının kolay olması ve parametrik kopulaların birçoğunun Arşimedyan kopula 

olması nedeniyle uygulama alanları oldukça geniştir (Yaprakçı, 2007). Diğer kopulaların 

aksine arşimedyan kopulalar Sklar teoremini kullanan çok değişkenli dağılım 

fonksiyonlarından türememiştir (Embrechts, 2001). 

Başlıca Arşimedyan kopulalar, Gumbel, Clayton, Frank, Ali-Mikhail-Haq 

kopuladır. 

3.3.2.1. Gumbel kopula 

İki değişkenli Gumbel kopulası veya Gumbel-Hougaard kopulası asimetrik bir 

Arşimedyan kopuladır. Eşitlik 3.27 biçiminde tanımlanan Gumbel kopula ailesi üst (sağ) 

kuyruk bağımlılığı göstermektedir. 

            
1

( , ) exp (( ln ) ( ln ) ) ,    [1, )
1 2 1 2

GuC u u u u   


 
       
 
 

      (3.27) 

İlgili kopulada üretici fonksiyonu, ( ) ( ln )t t     eşitliği ile elde edilir.   

bağımlılık yapısını göstermek üzere, θ parametresinin artmasıyla gözlemler arasındaki 

bağımlılık artar. θ=1 için 
1 2 1 2 1 2lim ( , ) ( , )

n
C u u u u u u



   eşitliği ile bağımsızlık durumunu 

ifade ederken, θ→∞ için maksimum pozitif bağımlılık vardır (Nelsen, 2006). 

3.3.2.2. Clayton kopula 

İlk olarak Kimeldorf ve Sampson (1975) tarafından bulunmasına rağmen Clayton 

(1978)’a atfedilmiştir. Bu dağılımlara ilişkin ilk sistematik çalışma ise Cook ve Johnson 

(1981) tarafından yapılmıştır. Clayton kopula ailesi alt (sol) kuyrukta bağımlılık inceleyen 

asimetrik bir Arşimedyen kopuladır.  
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[ 1, ) /{0}     olmak üzere Clayton kopula Eşitlik 3.28’deki gibi tanımlanır. 

1

1 2 1 2( , ) max( 1 ,0)C u u u u  



                          (3.28) 

Üretici fonksiyonu, Eşitlik 3.29’da görüldüğü gibidir. 

1
( ) ( 1)t t 



            (3.29) 

  parametresinin artmasıyla gözlemler arasındaki bağımlılık artar. θ→0 iken, yani 

1 2 1 2 1 2lim ( , ) ( , )
n

C u u u u u u


   eşitliği ile bağımsızlık durumunu ifade ederken, θ→∞  için 

maksimum pozitif bağımlılık vardır (Nelsen, 2006). 

3.3.2.3. Frank kopula  

Frank kopula ailesi simetrik bir Arşimedyen kopuladır. Bağımlılık her iki kuyrukta 

incelenmektedir. / {0}   olmak üzere Frank kopula Eşitlik 3.30’daki gibi tanımlanır. 

1 2

1 2

1 ( 1)( 1)
( , ) ln 1

( 1)

u u
e e

C u u
e

 

 

 



  
   

 
         (3.30) 

Üretici fonksiyonu ise Eşitlik 3.31’de ifade edilmektedir. 

1
( ) ln

1

te
t

e











 


          (3.31) 

θ→0 iken, yani 
1 2 1 2 1 2lim ( , ) ( , )

n
C u u u u u u



   eşitliği ile bağımsızlık durumunu 

ifade ederken, θ→∞  için Fréchet-Hoeffding üst sınırına eşit olur. 

Frank kopula ailesi, diğer bazı kopulalardan farklı olarak marjinaller arasında 

negatif bağımlılığa izin vermesi ve bağımlılığın kuyrukların ikisinde de olmasından dolayı, 

yani simetrik olması nedeniyle, sıklıkla tercih edilmektedir (Trivedi ve Zimmer, 2005). 
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3.3.2.4. Ali-Mikhail-Haq kopula 

X ve Y tesadüfi değişkenleri için Gumbel kopulanın iki değişkenli lojistik dağılımı 

H(X, Y)=(1+e
-X

+e
-Y

)
-1

 şeklindedir. 

Ali, Mikhail ve Haq ortak dağılım fonksiyonunu Eşitlik 3.32’deki gibi tanımlayarak 

doğrulamışlardır. 

 1( , ) (1 (1 ) ) ,      1,1X Y X YH X Y e e e                     (3.32) 

Olasılık dönüşümleri ve matematiksel yöntemler kullanılarak, AMH kopula elde 

edilir ve Eşitlik 3.33 ile ifade edilir. 

1 (1 )
( ) ln

t
t

t




 
            (3.33) 

Eşitlik 3.33’deki üretici fonksiyonu dikkate alınarak AMH kopula eşitliği Eşitlik 

3.34’deki gibi elde edilir. 

 
1

1 2 1 2 1 2( , ) 1 (1 )(1 )C u u u u u u 


            (3.34) 

[-1, 1] aralığında değer alan θ parametresi pozitif ve negatif bağımlılığa izin verir. 

θ=0 iken, yani Eşitlik 3.35‘teki bağımsızlık kopulasına eşit olur (Kumar, 2010). 

1 2 1 2 1 2lim ( , ) ( , )
n

C u u u u u u


           (3.35) 

Sıklıkla tercih edilen Arşimedyan kopulaların ardından Farlie-Gumbel-Morgenstern 

(FGM) kopulalar açıklanacaktır. 

3.3.3. Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kopulalar 

Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kopulaları, Cauchy marjinalleri kullanılarak ilk 

olarak Morgenstern (1956), Gumbel (1960) ve Farlie (1960)’nin çalışmaları ile ilerlemiştir. 

Rassal değişkenler arasındaki bağımlılık durumu incelendiğinde, Lai ve Xie (2000) 

pozitif kadran bağımlı iki değişkenli dağılımları ele almıştır. X ve Y pozitif kadran bağımlı 

değişkenler, yani Ɐx,y için P{X ≤ x,Y ≤ y} ≥ P{X ≤ x} P{Y ≤ y} olduğu durumda; F(x,y), X 
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ve Y’nin ortak dağılım fonksiyonu, FX(x) ve FY(y) sürekli marjinal dağılımları olmasıyla X 

ve Y ’ye ait ortak dağılım fonksiyonu Eşitlik 3.36‘da görüldüğü gibi yazılabilir. Ɐx,y için 

w(x,y) negatif olmayan bir fonksiyon ise F(x, y) pozitif bağımlı bir dağılım fonksiyonudur 

(Sevindik, 2009). 

( , ) ( ) ( ) ( , )X YF x y F x F y w x y           (3.36) 

Eşitlik 3.36’dan yola çıkarak, (X ,Y) mutlak sürekli rassal değişkenler olmak üzere 

1x  iken 
1

lim ( ) 0
x

A x


  ve 
1

lim ( ) 0
x

B x


 , F(x) ve G(y) mutlak sürekli marjinal dağılım 

fonksiyonları olmak üzere FGM kopula ailesinin genel gösterimi Eşitlik 3.37‘de ifade 

edildiği gibidir (Bairamov vd., 2001). 

 ( , ) ( ) ( ) 1 ( ( )) ( ( ))aC x y F x G y A F x B G y          (3.37) 

Bairamov vd. (2001) FGM kopulalarına dair yeni bir modifikasyon elde etmiş ve 

ilişki parametresine ait sınırları tanıtılmıştır ve Eşitlik 3.38‘de gösterilmektedir.  

    1 2
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1 2

1 2
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       (3.38)  

FGM kopulaları için son modifikasyon 2004 yılında Rodriguez ve Flores tarafından 

ileri sürülmüştür. Bu dağılım kopulası ve ilişki parametresine ait sınırlar Eşitlik 39‘da ifade 

edilmektedir.  
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     (3.39) 

Bu bölümde (X, Y) rasgele değişken çifti arasındaki bağımlılık yapısı C kopula 

parametre ailesi ile modellenmiştir. (X, Y)’den alınan rasgele örneklem 
1 1( , ),..., ( , )n nX Y X Y  

için belirlenen kopula modeline ait   parametresi için "parametrik, yarı parametrik ve 

parametrik olmayan yöntemler" alt başlıklarında tahmin etme yöntemleri hakkında bilgiler 

verilmiştir (Genest ve Favre, 2007). 

3.4. Kopula Tahmin Yöntemleri 

Kopulaların parametre tahminlerinde diğer istatistik yöntemleri gibi pek çok 

yöntem bulunmaktadır. Bu tahmin yöntemleri ise aşağıdaki gibi gösterilmektedir. 

a) Parametrik Yöntemler 

i. Tam En Çok Olabilirlik Yöntemi (MLE) 

ii. Marjinallere İlişkin Çıkarsama Fonksiyonu (IFM)  

b) Yarı Parametrik Yöntemler  

i. Sözde En Çok Olabilirlik Yöntemi (PMLE) 

c) Parametrik Olmayan Yöntemler 
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3.4.1. Parametrik yöntemler 

Parametrik yöntemler, değişkenlere ait marjinal olasılık yoğunluk fonksiyonları ve 

kopula fonksiyonları ile ilgili bilgi sahibi olunması durumunda kullanılan tahmin 

yöntemleridir. Tam En Çok Olabilirlik yöntemi ve Marjinallere İlişkin Çıkarsama 

Fonksiyonu en sık tercih edilenleridir. 

3.4.1.1. Tam En Çok Olabilirlik Yöntemi (MLE) 

Bu tahmin yöntemini açıklamadan önce, kanonik gösterim olarak adlandırılan 

olabilirlik fonksiyonunun ifade edilmesi gerekmektedir. Kanonik gösterim Eşitlik 3.40’da 

görülmektedir (Cherubini vd., 2004).  

1 1 1

1

( ,..., ) ( ( ),..., ( )) ( )
n

n n n j j

j

f x x c F x F x F x


           (3.40) 

Kanonik gösterimde 
1 1( ( ),..., ( ))n nc F x F x  c kopula yoğunluk fonksiyonunu ifade 

etmek üzere, n. mertebeden kısmi türevi Eşitlik 3.41’de ifade edilmektedir. 

1 1
1 1

1 1 2 2

( ( ),..., ( ))
( ( ),..., ( ))

( ) ( )... ( )

n

n n
n n

n n

C F x F x
c F x F x

F x F x F x



  

        (3.41) 

Örnek veri matrisi  1 1
,...,

T

t nt t
S x x


  olsun. Buna göre log-olabilirlik fonksiyonu 

Eşitlik 3.42’de görüldüğü biçimde ifade edilir.  

 1 1

1 1 1

( ) ln ( ),..., ( ) ln ( )
T T n

t t nt nt j jt

t t j

l c F x F x f x
  

           (3.42) 

Eşitlik 3.36’da kopula ve marjinallere ilişkin tüm parametrelerin kümesi  ile ifade 

edilmek üzere en çok olabilirlik tahmin edicisi max

0 ( )MLE l   olacaktır (Cherubini vd., 

2004).  
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3.4.1.2. Marjinallere ilişkin çıkarsama fonksiyonu (IFM) 

En çok olabilirlik yöntemi uygulamalarında marjinal dağılım parametreleri ve 

kopula yoğunluk fonksiyonu bilinmelidir. Buna rağmen, log-olabilirlik fonksiyonu pozitif 

iki terimden oluşmaktadır. İlk terim kopula yoğunluğunu ve parametrelerini ifade ederken, 

diğer terim marjinalleri ve kopula yoğunluğunun parametrelerini içermektedir. Joe (1997) 

bu parametrelerin tahmin edilmesi için iki adımdan oluşan süreci önermektedir. 

Adım 1: Tek değişkenli marjinal dağılımlar ile marjinal parametreleri θ1 Eşitlik 

3.43’de görüldüğü şekilde tahmin edilir. 

11 1

1 1

ˆ log ( ; )
T n

i jt

t j

ArgMax f x 
 

           (3.43) 

Adım 2: Elde edilen 1̂  log-olabilirlik fonksiyonunda yerine konularak kopula 

parametresi Eşitlik 3.44’de görüldüğü şekilde tahmin edilir. 

 
22 1 1 2 2 2 1

1

ˆ ˆln ( ), ( ),..., ( ); ,
T

t t n nt

t

ArgMax c F x F x F x  


         (3.44) 

Marjinallere ilişkin çıkarsama yönteminin tahmin edicisi  1 2
ˆ ˆ ˆ, 'IFM    eşitliği ile 

ifade edilir. 

l, log-olabilirlik; lj, j’inci marjinal log-olabilirlik ve lc, kopulanın log-olabilirlik 

fonksiyonunu göstermek üzere, IFM tahmin edicisi Eşitlik 3.45’de gösterilen eşitliğin 

çözümüdür. 

1 2

11 12 1 2

, ,..., 0 'n c

n

l ll l

   

   
 

    

         (3.45) 

En çok olabilirlik tahmin edicisi ise Eşitlik 3.46’da gösterilen eşitliğin çözümüdür. 

11 12 1 2

, ,..., 0 '
n

l l l l

   

    
 

    
         (3.46) 

IFM tahmin edicisi MLE tahmin edicisine göre daha kolay hesaplanmasına rağmen 

bu iki tahmin edicinin sonuçları genellikle eşit çıkmamaktadır. Joe (1997)’de IFM tahmin 
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edicisinin MLE tahmin edicisine göre asimptotik olarak daha etkin bir tahmin edici olduğu 

gösterilmiştir (Joe, 1997 ve Cherubini, 2004). 

3.4.2. Yarı parametrik yöntemler 

Kopula fonksiyonuna ait yoğunluk fonksiyonunun bilindiği durumlarda kullanılan 

yöntemlerdir. Bu bölümde Sözde En Çok Olabilirlik Yöntemi (PMLE) anlatılacaktır. 

Sözde En Çok Olabilirlik Yöntemi, bağımlılık parametresinin sıra sayılarına dayalı 

olduğu bir tahmine uyarlanmasıdır. Söz konusu uyarlama genel hatlarıyla Oakes (1994) 

tarafından tanımlanmıştır. 

c  yoğunluğuna sahip C  kopulasının kesinlikle sürekli olmasını gerektiren sözde 

en çok olabilirlik yöntemi, basit sıra sayılarına dayalı log-olabilirlik fonksiyonunu 

maksimum hale getirecek parametrenin tahminini Eşitlik 3.47’de görüldüğü gibi elde 

edilir. 

1

( ) log ,
1 1

n
i i

i

R S
l c

n n




  
   

   
          (3.47)  

Eşitlik 3.48’de belirtilen klasik log-olabilirlik fonksiyonunda bilinmeyen F ve G 

marjinal dağılım fonksiyonlarının yerine Eşitlik 3.49 ve Eşitlik 3.50 kullanılır. 

  
1

( ) log ( ), ( )
n

i i

i

l c F X G Y


          (3.48) 

1

1
( ) ( )

1 1

n
i

n i

i

R
F x I X x

n n

  
 
           (3.49) 

1

1
( ) ( )

1 1

n
i

n i

i

S
G y I Y y

n n

  
 
          (3.50) 

iR  ve iS , iX  ve iY  rassal değişkenlerinin gözlem değerlerinden elde edilen sıra 

sayı değerlerini göstermektedir. En çok sözde olabilirlik yöntemi, daha çok sayısal işlem 

içerdiği ve c  yoğunluğunun var olmasını gerektirdiği için Kendall’ın Tau   ’sunu ve 

Spearman’ın Rho  S ’sunu içeren yöntemlere göre daha az tercih edilmektedir. Öte 
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yandan, bu yöntem bağımlılık parametresi  ’nın gerçek sayı olması koşulunu öne 

sürmediğinden, diğer yöntemlere göre daha fazla uygulanabilir (Genest ve Favre, 2007). 

3.4.3. Parametrik olmayan yöntemler 

Parametrik olmayan yöntemler, marjinal dağılımlar ve parametreler ile ilgili bilgi 

sahibi olunamadığı durumlarda kullanılan tahmin yöntemleridir. Bu yöntemlerde sıra 

korelasyon katsayıları olan Kendall’ın Tau’suna dayalı yöntem ve Spearman’ın Rho’suna 

dayanan yöntem bağımlılık ölçüleri olarak kullanılmaktadır. Elde bulunan veri kümesinden 

örneklem çekilerek bağımlılık ölçülerine ait değerlerin hesaplanmasının ardından, kopula 

ailesi tahmin edilir. 

3.5. Kopula Temelli Kümeleme Teknikleri 

Kümeleme analizi, bir grup nesnenin kümeler denilen gruplara atanmasıyla veri 

içindeki bir yapıyı tespit etmeyi amaçlayan denetimsiz bir sınıflama yöntemidir. Klasik 

anlamda, aynı kümedeki nesnelerin farklı kümelere atanan nesnelerden daha yakın şekilde 

birbirleriyle ilişkili olduğu yorumu yapılabilir.  

Kümeleme yöntemleri üzerine literatür çok geniş ve bu yöntemleri düzenlemek ve 

sunmak için farklı ölçütler göz önünde bulundurulmaktadır. Kümeleme yöntemlerinin 

matematiksel yanlarından birisini ifade eden bir ölçüt, bir olasılık modeline karşı bir 

uzaklık veya benzemezlik ölçüsüdür. Veri matrisinin belirli bir veri üretme sürecine göre 

oluşturulduğunu varsayan model tabanlı kümeleme yöntemlerini ele aldığımızda, çok 

değişkenli normal dağılım gibi, karışık çok değişkenli olasılık dağılımlarına dayanmakta 

olduğu görülmektedir. Bununla birlikte, bu yaklaşım nesneler arasındaki doğrusal 

bağımlılık üzerine kuruludur ve doğrusal korelasyon katsayısının sınırlamalarına maruz 

kalmaktadır. 

Kopula temelli kümeleme tekniklerinden birisi CoClust iken diğeri benzemezlik 

matrisine dayanan kuyruk bağımlılığı aracılığıyla kümeleme tekniğidir. Doğrusal olmayan 

bağımlılık yapısı üzerine kurulu bu iki teknik bu bölümün temel başlıklarıdır. 
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3.5.1. CoClust tekniği ile kopulalar aracılığıyla kümeleme 

Kopula temelli kümeleme tekniği, bir kümeleme algoritmasına kopula ailelerini 

dahil etmeye yardımcı olur. Kopula temelli kümeleme tekniği (CoClust), Lascio tarafından 

2008 yılında doktora tezi aracılığıyla tanıtılmış, 2016 yılında geliştirilmiş ve Lascio ve 

Giannerini (2019) tarafından son hali sunulmuştur. Veri işleme sürecinin karmaşık çok 

değişkenli bağımlılık yapısına göre kümeleme olanağı vermektedir. Bu nedenle, diğer 

avantajlarının yanı sıra, CoClust tekniği, doğrusal iki değişkenli bağımlılıklarla ilgilenen 

klasik yaklaşımların sınırlamalarının üstesinden gelmektedir.  

Lascio (2008) çalışmasında ilk önce, kümeleme algoritmasını açıklamaktadır. Daha 

sonra, kümeleme algoritmasını R paketi aracılığıyla açıklamaktadır. Lascio (2008) ana R 

komutlarının çok değişkenli bağımlı verilerin tam gelişmiş kümelenmesini gerçekleştirmek 

için nasıl kullanılabileceğini gösteren sayısal örnekleri bu çalışmada sunmaktadır.  

Bu nedenle, veri matrisinin K-boyutlu kopulalar aracılığıyla üretildiğini varsayan 

kümeleme yöntemlerine odaklanmaktadır. Öyle ki, K kümelerinin her biri sürekli tek 

değişkenli yoğunluk fonksiyonu ile temsil edilir ve kümeler arasındaki karmaşık çok 

değişkenli ilişki kopula ve kopulanın bağımlılık parametresi tarafından ifade edilmektedir. 

Kopula temelli kümeleme tekniği Lascio (2008) tarafından tanımlanmış CoClust yaklaşımı 

Chessa vd.’nin (2014) çalışmasına 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 edildiği gibi kopula temelli farklı kümeleme teknikleri 

geliştirilmiştir. 

Lascio (2008) çok değişkenli gözlemleri karmaşık bir bağımlılık yapısı ile 

kümeleyebilen CoClust adında bir küme algoritması önermektedir. CoClust kavramı, 

olabilirlik kopulasına dayanan, çok değişkenli bağımlı değişkenlerin kümelenmesini ifade 

etmektedir. Bu kümelemeyi gerçekleştirebilmek için, CoClust verinin parametrelerinin 

kümeleri temsil eden ve her bir kümenin tek değişkenli yoğunluk fonksiyonu (marjinal 

fonksiyon) ile temsil edildiği bilinen, çok değişkenli kopula fonksiyonu tarafından 

türetildiğini varsaymaktadır. Kümeler arası çok değişkenli bağımlılığın gücü ve türü 

sırasıyla, bir kopula fonksiyonu ve kopulanın bağımlılık parametresi ile modellenir. 

Kopula tabanlı olan CoClust, kopula fonksiyonlarının tüm avantajlarını kullanır ve veri 

üretme sürecinin çok değişkenli karmaşık bağımlılık yapısı kümeleme analizini 
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gerçekleştirmek için dikkate alınabilir. Bununla birlikte, CoClust tekniğinin ilk taslağında 

önemli sınırlamalar mevcuttu. Örneğin, tüm gözlemleri ilgisiz gözlemleri atmadan 

kümelere otomatik olarak ayırıyordu ve bu durum uzun hesaplama süreci getirmektedir. 

Lascio ve Giannerini (2019) bu sınırlamaları aşacak şekilde yeni bir CoClust algoritması 

önermektedir. R paketinin CoClust uygulamasında uygulanan CoClust algoritmasının en 

son versiyonunu açıklamaktadır. 

Algoritmanın başlangıç noktası (n x p) veri matrisi X’dir. Eşitlik 3.51 ile ifade 

edilmektedir.  

11 1 1

1

'1 ' '

1

j p

i ij ip

i i j i p

n nj np

x x x

x x x

X

x x x

x x x

 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 

         (3.51) 

Kümelemenin amacı nxp boyutlu veri setini, K grupta gruplandırmaktır. CoClust, 

analiz amacına uygun olarak, satır veya sütun veri matrisine uygulanabilir. Her iki 

durumda da, CoClust vektörlerle çalışır ve X veri matrisinin her bir satırını (sütununu) bir 

kümeye ayrılacak tek bir öğe olarak ele alır. Bir satır (veya sütun) vektöründeki değerler, 

aynı yoğunluk fonksiyonunun bağımsız fonksiyonlarıdır, böylece her bir kümedeki 

gözlemler aynı dağılımdandır. Burada algoritma, veri matrisinin satırlara uygulandığı 

şekilde tarif edilmektedir (Lascio, 2008).  

CoClust, kopula fonksiyonlarına dayanarak, marjinaller üzerinde herhangi bir 

varsayım yapmadan çok değişkenli bağımlılık yapısına göre gözlemlerin kümelenmesini 

sağlar. CoClust ardındaki temel fikir, satır veri matrisinin K grubunu bir seferde 

ayırmasıdır, yani her küme için p boyutlu vektörü ayıran ileri düzey bir prosedür 

oluşturmaktadır. Satırların her bir K grubunun ayrımı ile ilgili karar kopulanın veriye 

uygunluğuna göre log-olabilirlik değerine dayanmaktadır. Bu olabilirlik değeri, halihazırda 

ayrılmış K grupları kullanarak hesaplanır ve  ' '1 ' ', , , ,i i i j i px x x x  gibi ayrıştırılacak 

olan aday, veriye uygun kopulayı maksimize eden kombinasyonu tespit etmek amacıyla   

xi’ ‘deki değişkenlerin permütasyonları aracılığıyla elde edilir (Lascio, 2008).  
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Lascio ve Giannerini (2019), CoClust tekniğinin iki özelliğinin tartışmaya açık 

olduğunu belirtmektedir. Bunlardan ilki, ayrıştırılmaya aday K grup adayının 

yapılandırılması, ikincisi ise K küme sayılarının seçimidir. Ayrıştırılmaya aday satırların K 

grubu Eşitlik 3.52’de ifade edilen H(.) fonksiyonu temel alınarak yapılandırılmaktadır, 

ilgili fonksiyon Spearman’ın 𝜌 korelasyon katsayısına dayanan çok değişkenli bir ilişki 

ölçüsüdür.  

    
'

2 1

2 1 '| max ,i i
i i

H x x 
 

 
    

 
                    (3.52) 

Eşitlik 3.52’de, Λ1 K grubu oluşturmak için hâlihazırda seçilmiş satır dizin 

vektörlerinin alt kümesi, Λ2 kalan aday satır dizin vektörlerinin alt kümesi  ortalama, 

medyan veya maximum kümeleme fonksiyonudur. K’nın seçimine gelince, CoClust'ın 

klasik kümeleme teknikleriyle ilgili avantajlarından biri, küme sayısının otomatik olarak 

seçilmesidir. Aslında, CoClust kullanıcı tarafından verilen tüm olasılıkları araştırır ve K’yı 

araştırmacı tarafından önceden tanımlanmış adımına kadar ayrılan k gruplarının alt 

kümelerinde tahmin edilen kopulanın log-olabilirlik olasılığına dayanarak seçer (Lascio, 

2008).  

n satır veri matrisini kümeleme için gerekli CoClust algoritmasının ana adımları 

aşağıdaki gibi açıklanmıştır (Lascio ve Giannerini, 2019). 

1. Kullanıcı tarafından tanımlanan olasılık kümesinde k kümelerinin sayısı değiştirilir, 

öyle ki 2 ≤ k ≤ n, 

a) Eşitlik 3.52’deki ölçüm temelinde, Eşitlik 3.51’de ifade edilen veri matrisinde 

satırların k-pletlerinin, nk alt kümesi seçilir; 

b) Kopula modeli satırların k gruplarına, nk’ya yarı parametrik tahmin modelleri 

aracılığıyla uygulanır. 

2. Satırların k gruplarının, nk alt kümesi seçilir, kopulayı maksimize eden log-

olabilirlik değeri K küme sayısıdır, yani kopulanın boyutudur ve otomatik olarak 

seçilir. K gruba da nK denilmektedir ve ilgili kümelere ayrıştırılır. 

3. Eşitlik 3.52’de bulunan ölçümü kullanarak, kalanlar arasından yeni bir K grup 

seçilir ve kopulaların K! permütasyonu hâlihazırda kümelenmiş gözlemleri 

kullanarak tahmin edilir. 
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4. Seçilen K grubun permütasyonu kümeleme için, kopula uyumunun log-

olabilirliğini artırıyorsa her bir satır ilgili kümeye atanacak şekilde ayrıştırılır, 

değilse bırakılır.  

5. Tüm gözlemler değerlendirilene, yani ya kümelenene ya da atılana kadar 3. ve 4. 

adımları tekrarlanır. 

Algoritmanın sonunda, her biri maksimum (n/K)p adet bağımsız gözlemi içeren 

kümeler elde edilmiş olur. Böylelikle, kümeler arası bağımlılık ilişkisi ortaya çıkar. Bu 

nedenle, çok değişkenli ilişkilerin buradaki yapılandırılması klasik kümeleme 

yöntemlerindeki kümeler içi ilişkilere dayanmamaktadır. CoClust kümelemesinin son hali 

Şekil 1’de görüldüğü gibi ifade edilmektedir. Her bir küme aynı marjinal dağılımdan elde 

edilen bağımsız özdeş dağılımlar olmakla birlikte, kümeler arası gözlemler aynı çok 

değişkenli bağımlılık yapısını paylaşmaktadır (Lascio, 2008). 

 

Şekil 3. 1. CoClust algoritmasının temeli 

Algoritmanın her adımında iç içe olmayan modeller test edilmesi sebebiyle, yani 

tek değişkenli bağımlılık parametresi kullanılarak kopula modelleri ile çalışılması durumu, 

tanımlanmış log-olabilirlik temelli ölçüt, Bayesyen bilgi kriteri ve Akaike bilgi kriterine 

eşdeğerdir. Son olarak, K küme sayılarının seçimi nk gözlemlerinin temsili bir alt kümesine 

dayanmakta olduğu unutulmamalıdır. Bundan dolayı, algoritma K küme sayısını 

max

min

K k

k K

n

k

 
 
 

 gerekli uyumluluğunu tahmin ederek seçmektedir. Burada [Kmin, Kmax] aralığı 

küme sayılarını ifade ederken, Kmin ≥ 2 ve nk ise nk ≥ p eşitsizliklerini sağlamaktadır. Bu 

durum, örneklem büyüklüğüne bağlı olmaksızın hesaplama karmaşıklığını kontrol altında 

tutmaya yardımcı olur (Lascio, 2008). 
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 Lascio (2008)’e göre, CoClust algoritması kopula modelinin seçimini 

otomatik olarak gerçekleştirmek amacıyla kullanılmamaktadır, bir bilgi kriterine sonsal 

bilgiye ihtiyaç duymaktadır. Bayesyen bilgi kriteri K boyutlu kopula modeli m için Eşitlik 

3.53’de olduğu gibi tanımlanmaktadır. 

    , 1 1

1

ˆˆ ˆ ˆ2log ( ), , ( ), , ( ); log /
n

K m m i k ki K Ki

i

BIC c F X F X F X s n K p


     (3.53) 

 Eşitlik 3.53’de ̂  Eşitlik 3.54’de ifade edilen toplam ile elde edilmekle 

birlikte, kümelenmiş gözlemlerin sayısı üzerinden toplamı ifade etmektedir. Bu değer 

(n/K)p maksimum değerine eşittir. s değeri ise parametre sayısını göstermektedir (Lascio 

ve Giannerini, 2019).  

         1 1 1
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         (3.54) 

 Buna göre, BIC değerini minimize eden kopula modeli seçilir. Benzer şekilde, 

Akaike bilgi kriteri (AIC) Eşitlik 3.55 ile ifade edilir ve kopula modelinin seçiminde 

kullanılır (Lascio, 2008).  

                      , 1 1

1

ˆˆ ˆ ˆ2log ( ), , ( ), , ( ); 2
n

K m m i k ki K Ki

i

AIC c F X F X F X s


          (3.55) 

CoClust tekniğinin gücünün değerlendirilmesi ise verilerin temelindeki gerçek çok 

değişkenli kümelenme yapısını bulmada CoClust algoritmasının uyum iyiliğinin 

araştırılmasıdır. Özellikle, CoClust çalışmasının ilk versiyonunda (Lascio, 2008) farklı 

senaryolarda simüle edilmiş veri üzerinde test edilmiştir ve model tabanlı kümeleme ile 

karşılaştırılmıştır. Bu karşılaştırma gösteriyor ki, CoClust kümelerin doğru sayısını ve 

büyüklüğünü pek çok durumda doğru tanımlayabilmektedir. Dahası, model tabanlı 

kümeleme ile karşılaştırıldığında, CoClust bağımlı verinin modellemesinde daha başarılı 

bulunmuştur. Lascio ve Giannerini (2019) çalışmasında, CoClust algoritmasının güncel 

versiyonunun yeni özelliklerini araştıran daha karmaşık bir Monte Carlo çalışması 

gerçekleştirmiştir. Bu çalışmada, algoritmanın küme sayısını doğru tespit edebilmesi, 

kopulanın boyutunun değişmesi durumunda k grupların doğru yapılandırılması, ψ 

kümeleme fonksiyonunun belirlenmesi için kopula modelinin tatmin edici olduğu 

belirlenmiştir.  

Gerçek veri uygulamalarına gelince, CoClust algoritması çeşitli veri setlerine 

başarıyla uygulanmıştır. Lascio vd. (2017)’de ise tümörlerden ve kanser hücre 
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çizgilerinden organ tipini belirlemeye çalışmıştır. Biyomedikal uygulamalarla ilgili olarak, 

Lascio ve Giannerini (2019) çalışmasında genler arası olası fonksiyonel ilişkiyi 

hipotezlerle formüle edebilmek için CoClust algoritması uygulamıştır. Lascio vd. (2017) 

çalışması diğer alanlardaki uygulamalara örnek olarak verilebilir. Bu çalışmada amaç, 

sağlık diyetleri rehberliğinde ve yaygın Avrupa politikaları kapsamında AB ülke 

diyetlerindeki değişiklikleri analiz etmeyi amaçlamaktadır ve Lascio vd. (2017) 

çalışmasında yağış ölçümlerinin coğrafik dağılımını araştırmak amacıyla kullanılmıştır. 

Bu tekniği benzerlerinden ayıran bir diğer önemli özellik ise, elde bulunan 

değişkenlerin hepsini kümelemeye tabi tutmamasıdır. Lascio (2008)’in açıkladığı üzere, 

teknik yalnızca aralarında ilişki olduğunu tespit ettiği değişkenleri kümelemeye tabi 

tutmaktadır. Yani, elde bulunan tüm değişkenler kümelere yerleştirilmemektedir. İlişkisiz 

görülen değişkenler kümelerin dışında kalmaktadır. Bu yönüyle kuyruk bağımlılığı 

tekniğinden de ayrılmaktadır. 

Tekniğin bir diğer önemli farkı ise, marjinal ve küme kavramını birbiri yerine 

kullanmakla birlikte, her bir kümenin aynı marjinal dağılımdan geldiğini, kümeler arası 

gözlemlerin ise aynı çok değişkenli bağımlılık yapısından geldiğini vurgulamasıdır. Bir 

başka deyişle, kümelerde bulunan aynı satırdaki değişkenler birbirleriyle ilişkilidir. 

 Kopula temelli kümeleme algoritması prosedürü R paketi CoClust’ta uygulanmıştır 

(Lascio, 2008). Buradan yola çıkarak ilgili paket indirilir; 

R> install.packages(CoClust) 

 ve devamda bulunan kod aracılığıyla yüklenmelidir 

R> library(CoClust) 

CoClust paketinin kodları tamamen R ortamında yazılmıştır ve açık kaynak kod 

sistemi nedeniyle kolaylıkla ulaşılabilirdir. 

CoClust paketinin ana fonksiyonu CoClust ( ) kopula tabanlı kümelemeyi uygulamaktadır. 

Bu fonksiyon temel olarak bazı seçenekler sunmaktadır (Lascio, 2008).  

 Çeşitli kopula modellerini (kopula fonksiyonunu kullanarak), marjinaller ve 

kopulalar için (method.ma ve method.c kullanılır sırasıyla) farklı tahmin 

prosedürleri ile veriye uyumlu hale getirir. Özellikle, Eliptik ve Arşimedyan tüm 
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kopula modelleri, iki farklı varyans tahmin edicisine dayanan En Çok Sözde 

Olabilirlik tahmin yöntemleri aracılığıyla ve Kendall'ın τ tahmincisinin ve 

Spearman'ın ρ tahmin edicisinin tersine çevrilmesi ile R paketinde uygulanır. 

Marjinallere gelince ise, parametrik ve parametrik olmayan olmak üzere iki farklı 

tahmin yöntemi uygulanmaktadır. Bu yöntemler En Çok Olabilirlik Yöntemi ve 

Ampirik Kümülatif Dağılım Fonksiyonudur.  

 Kopula modeli için, boyut setini veya aralığı ayarlanır, yani küme sayısı belirlenir 

(dimset aracılığıyla). 

 Küme sayısını seçmek için kullanılan örneklem birimlerinin boyutu belirlenir (noc 

aracılığıyla). 

 Ortalama, medyan veya maksimum arasından k-pletleri seçmek için kullanılan 

Eşitlik 2’deki Spearman’ın ρ korelasyonunun ikili kombinasyon fonksiyonları 

seçilir (fun aracılığıyla). 

 AIC, BIC ve log-olabilirlik kriteleri kullanılarak küme sayısı belirlenir (penalty 

aracılığıyla). 

 “En iyi” modelin seçimine gelince, CoClust ilgilenilen modellerin türünü 

değiştirerek çalıştırılabilir ve belirlenen kriterlerden birine göre “sonsal” duruma en uygun 

olan seçilir (Lascio ve Giannerini, 2019). 

 Tipik bir CoClust fonksiyonunun kullanımı aşağıdaki 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"), …) 

 Burada “m” tüm veri matrisini ifade etmektedir ve “writeout” komutu ayrıştırma 

sürecini göstermektedir, çünkü her yeni ayrıştırılan gözlem hakkında bilgi vermektedir.  

 CoClust fonksiyonu üzerinden elde edilen çıktılar aşağıdaki gibi ifade edilebilir 

(Lascio, 2008). 

1. Küme Sayısı: Seçilmiş ve tanımlanmış K küme sayısı 

2. İndeks Matrisi: n.göz x (K+1)matrisidir. n.göz ise her bir kümeye konulan 

gözlemlerin sayısıdır. İndeks matrisi gözlemlerin veri matrisinin satır 

indekslerini içermektedir ve son sütun kopulanın log-olabilirliğini içermektedir.  
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3. Veri Kümeleri: Verinin kümelenmiş halidir; her bir sütun kümelenmiş 

gözlemleri içerir. 

4. Bağımlılık: Aşağıdaki listeyi içeren bir çıktı oluşmaktadır. 

a. Model: Kümeleme için kullanılan kopula modeli 

b. Param: Kümeler arasındaki tahmini bağımlılık parametresi 

c. Std.Err: Param çıktısının standart hatası 

d. P.val: H0 : θ = 0 hipotezi ile ilişkili p-değeri 

5. LogLik: Uyumlu kopulanın maksimum log-olabilirlik değeri 

6. Est.Method: Kopulanın uyumlu hale getirilebilmesi için kullanılan tahmin 

yöntemi 

7. Opt.Method: Kopulanın uyumlu hale getirilebilmesi için kullanılan 

optimizasyon yöntemi 

8. LLC: dimset ‘te her bir k için log-olabilirlik kriteri değeri 

9. Index.dimset: dimset ‘te her bir k için, küme sayısını seçmek için kullanılan nk 

başlangıç setinin indeks matrisini içermektedir. Uyumlu kopulanın maksimum 

log-olabilirlik değerini de içerir. 

 Doğrusal olmayan ve parametrik olmayan bağımlılık yapısı üzerine kurulu olan 

CoClust tekniği algoritma ve uygulaması tanıtılmıştır. Benzemezlikler üzerine kurulu 

kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme tekniği izleyen bölümde 

tanıtılmıştır. 

3.5.2. Kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme 

Kuyruk bağımlılığı kavramı, olasılık teorisinde değişkenlerin dağılım kuyruğunda 

birlikte hareketlerini incelemektedir. Özellikle Uç Değer Teorisi’nde sıklıkla tercih 

edilmektedir (Hartmann, 2004).  

İki rassal değişken arasındaki ilişkiye dayanan benzerlik oluşturmak yerine, bir 

ortak dağılım fonksiyonunun, kuyruk hareketi gibi belirli özellikleri dikkate alınabilir. Bu 

yaklaşıma, Luca ve Zuccolotto (2011) ile giriş yapılarak yine Luca ve Zuccolotto’nun 2014 

ve 2017 yıllarındaki çalışmaları ve Durante vd. (2015)’nin çalışması ile geliştirilmiştir. Bir 

C kopulası ile ilişkili kuyruk bağımlılık katsayılarına (alt λL ve üst λU) dayanmaktadır. Alt 

kuyruk bağımlılığı Eşitlik 3.56 ve üst kuyruk bağımlılığı Eşitlik 3.57 ile tanımlanmaktadır 

(Lascio vd., 2017). 
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   ( ) : 0,1 0,1C t   olmak üzere ( ) ( , )C t C t t   eşitliği C kopulasının köşegenini ifade 

etmektedir ve üst limit söz konusudur. Bu durumda yaygın yaklaşım, formül aracılığıyla X 

ve Y rassal değişkenleri arasındaki benzerliği (benzemezliği) tanımlamaktır. Benzemezlik 

matrisi Eşitlik 3.58 ile elde edilmektedir (Lascio vd., 2017).  

   ( , ) log( )Ldiss X Y    veya ( , ) log( )Udiss X Y          (3.58) 

 Bu nedenle, eğer X ve Y birlikte monoton harekete sahip ise λL=λU=1 ve 

diss(X,Y)=0‘dır ancak X ve Y asimptotik olarak bağımsız ise diss(X,Y)=+∞ ve λL=λU=0             

’dır.  

Kuyruk bağımlılık katsayıları, kopulanın kuyruk davranışının asimptotik 

yaklaşımını vermektedir. Birim karenin köşelerine yaklaşan bazı noktalarda kuyruk 

bağımlılığını dikkate almak da bu anlamda önemli olabilir. Bu konuda Sweeting ve Fotiou 

(2013) ve Durante vd. (2015) incelenebilir.  

Bu amaçla,  : (0,1) 0,1Cq   verildiğinde Eşitlik 3.59‘daki gibi tanımlanmış sözde 

kuyruk yoğunluk fonksiyonu dikkate alınabilir (Lascio vd., 2017). 
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                   (3.59)  

Burada 1S , S kümesinin gösterge fonksiyonunu göstermektedir. Durante vd. 

(2015)’de birlikte monoton harekete sahip kopulaların kuyruk yoğunluk fonsiyonu ve qC 

arasındaki uygun uzaklıklar için kullanılmaktadır.  

Bir başka benzer yol ise, kuyruk bağımlılık katsayısının bileşik dağılımın tanım 

kümesindeki kuyruk bölgelerine odaklanan yerel bir uyum ölçütü ile değiştirilmesidir. 
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Örneğin Durante vd. (2014)’de, (X,Y) ikilisinin Spearman’ın koşullu bağımlılık değeri ρ 

kullanır ve her ikisi de küçük değerler almak şartıyla, X ve Y rassal değişkenleri arasındaki 

bağımlılığın derecesi olarak yorumlanabilir tespiti yapılmıştır (Lascio vd., 2017). 

Teknik uygun bir uzaklık matrisi 
ij  oluşturmaya dayanmaktadır.  

 Her i, j için 0ij   

 Her i, j için 
ij ji   

 Her i için 0ii   

CoClust’tan farklı olarak kopula ailesi seçiminde bilgi kriteri değil, araştırmacının 

tecrübesi ve veri yapısı önem kazanmaktadır. Ancak, popüler ve iyi çalışılmış kopula ailesi 

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

Benzemezlik matrisi elde edildikten sonra, Kaufman ve Rousseeuw (1990) 

tarafından tarif edildiği gibi, hiyerarşik kümeleme (R: hclust) veya “bulanık” kümeleme 

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

Algoritma: 

1) Her bir değişkenin marjinal davranışının etkisi olmadan, ilgilenilen değişkenler 

arasındaki bağa dikkat ederek uygun kopula modeli seçilir. 

2) Farklı değişkenler arasındaki kuyruk bağımlılığı için uzaklık matrisi tespit edilir. 

3) Uygun bir küme algoritması ile kümeleme uygulanır. 

Kaufman ve Rousseeuw (1990) kopula temelli kuyruk bağımlılığı için önerdiği 

kümeleme yöntemlerden en sık kullanılanı hiyerarşik kümeleme yöntemidir.  

Hiyerarşik kümeleme adından anlaşılacağı üzere bir kümeleme yöntemidir.                

K-ortalama temelli kümeleme algoritmalarında araştırma başlangıcında küme sayısının 

belirlenmesi önemlidir. Buna karşılık, hiyerarşik kümeleme yöntemlerinde böyle bir şart 

bulunmamaktadır. Bunun yerine, değişkenler arasındaki ikili benzemezliklere dayanan 

benzemezlik matrisinin elde edilmesi önemlidir. Adından da anlaşılacağı üzere, her 

seviyedeki kümeleri bir alt seviyedeki kümelerle birleştirerek hiyerarşik gösterim elde 

edilmektedir. En yüksek seviyede tüm değişkenleri içeren sadece bir küme bulunurken, en 

düşük seviyede her bir küme yalnızca bir değişken içermektedir (Friedman vd. 2009).  
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Hiyerarşik kümeleme yöntemleri iki temel başlığa ayrılmaktadır. İlki aşağıdan 

yukarı ilerleyen yığınsal (agglomerative), ikincisi ise yukarıdan aşağıya ilerleyen ayrıştırıcı 

(divisive) yöntemdir. Yığınsal yöntemde, her bir değişken bir kümeyi oluşturmaktadır. 

Birbirine yakın kümeler birleştirilerek yeni bir küme oluşturulur. Bu işlem, sistem kararlı 

oluncaya dek tekrarlanır. Ayrıştırıcı yöntemde ise, yığınsal yöntemin tersine tüm 

değişkenler tek bir küme oluşturmaktadır ve uzaklık durumuna göre küme parçalanarak alt 

kümelere ayrıştırılmaktadır (Friedman vd. 2009).  

Hem yığınsal hem de ayrıştırıcı yöntem monotonluk özelliğine sahiptir. Yani, küme 

kapsamı genişledikçe uzaklık oranı artmaktadır. Bu durum gruplar arası ilişkiyi gösteren 

ağaç grafik yöntemiyle ifade edilmektedir. Bu ağaç grafiğine dendrogram denilmektedir. 

Yığınsal yöntem her bir değişkenin birer kümeyi oluşturmasıyla başlamaktadır. 

Adımların her birinde en yakın iki küme (en az farklı) bir kümede birleştirilerek, sonraki 

adıma daha az kümeyle geçilir. Bu nedenle iki küme arasında bir uzaklık ölçüsü 

tanımlanmalıdır. Örneğin G ve H iki grubu tanımlasın. G ve H arasındaki uzaklık d(G, H), 

değişkenlere ait i ve i’ gözlemleri incelenerek elde edilmektedir. Bu uzaklık matrisinin elde 

edilmesi için kullanılan aşağıdaki gibi uzaklık formülleri mevcuttur (Friedman vd., 2009).  

-Tek Bağlantı (Single Linkage): İki küme arasındaki en yakın mesafeyi hesaplayarak 

kümelemeyi hedeflemektedir. Eşitlik 3.60 ile gösterilmektedir. 

      min ,ij ij i jd X X           (3.60) 

-Tam Bağlantı (Complete Linkage): İki küme arasındaki en uzak mesafeyi hesaplayarak 

kümelemeyi hedeflemektedir. Eşitlik 3.61 ile gösterilmektedir. 

 max ,ij ij i jd X X           (3.61) 

-Ortalama Bağlantı (Average Linkage): İki küme arasındaki ortalama mesafeyi 

hesaplayarak kümelemeyi hedeflemektedir. Eşitlik 3.62 ile gösterilmektedir. 

      
1 1

1
,

.

k l

ij i j

i j

d d X X
k l  

           (3.62) 

-Ağırlık Merkezi (Centroid Method): İki küme arasındaki ağırlık merkezlerinin uzaklığı 

incelenerek kümelemeyi hedeflemektedir. Eşitlik 3.63 ile gösterilmektedir. 
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2

i jijd X X            (3.63) 

-Ward Yöntemi (Ward’s Method): Küme içi toplam varyansı en küçük hale getirerek 

kümelemeyi hedeflemektedir. Eşitlik 3.64 ile gösterilmektedir. 

    
2

,ij i j i jd d X X X X                          (3.64) 

Hiyerarşik kümelemenin programlama algoritması aşağıdaki gibi ilerlemektedir 

(Hardle ve Simar, 2009).  

1. Uzaklık matrisi D hesaplanır. 

2. En yakın mesafedeki iki küme bulunur.  

3. Bulunan bu iki küme tek bir kümeye yerleştirilir.  

4. Yeni oluşturulan gruplar arası uzaklıklar hesaplanır ve küçültülmüş uzaklık matrisi 

D elde edilir. 

     5.   Tüm kümeler yığınlaştırılıncaya dek devam edilir.  

 Buradan yola çıkarak, uzaklık matrisleri kullanılarak yığınsal yöntem aracılığıyla 

kümeleme yöntemi sonuçlandırılmaktadır. 

Bağımlılık ölçüleri, kopulalar, kopula tahmin yöntemleri ve kopula temelli 

kümeleme tekniklerinin incelenmesinin ardından modelleme aşamasında kullanılacak olan 

Lojistik Regresyon Analizi bir sonraki bölümde tanıtılacaktır. 

3.6. Lojistik Regresyon Analizi 

Regresyon analizi, bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki ilişkiyi inceleyerek 

bağımlı değişkeni değerlendirmede en sık kullanılan yöntemlerden birisidir. Bağımsız 

değişkenler sürekli ve kesikli yapıda olabilirken bağımlı değişken iki veya ikiden fazla 

kategorili ise doğrusal regresyon analizine alternatif olarak Lojistik Regresyon Analizi 

önerilmektedir.  

Türker (2016), Lojistik Regresyon Analizinin ilk kez 19. yüzyılda Quetelet ve 

Verhulst tarafından nüfus değişim hızını bulmak için kullanıldığını ifade etmektedir. 

1920’de ise Pearl ve Reed “uzun zaman önce unutulmuş” diyerek Verhulst’un çalışmasını 

tekrarlayarak Lojistik Regresyon Analizini tekrar gündeme getirmiştir. Ancak lojistik ismi 
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1925’te Yule’un çalışması ile canlandırılmıştır. Son olarak, Cox ve Snell (1989), Lojistik 

Regresyon Analizinin Diskriminant Analizi ve Loglineer model ile benzerliğini 

açıklayarak, geçmişe ait vaka kontrollerinde kullanılabileceğini makalelerinde açıklamıştır. 

Lojistik Regresyon Analizinde bağımlı değişken ikili olarak ifade edilmekte ve 

bağımsız değişken kategorik veya nümerik olabilmektedir. Bağımlı değişkenin ikiden fazla 

seçenekli olduğu durumda ise çoklu lojistik regresyon analizi tercih edilmektedir (Agresti, 

1990; Hosmer ve Lemeshow, 2000). 

“Lojistik Regresyon Analizi, çok değişkenli normallik ve varyansların homojenliği 

gibi varsayımları olan diskriminant analizine alternatif bir yöntem olmaktadır. Ayrıca 

çoklu doğrusal regresyonda, elde edilen çoklu doğrusal denklemindeki bağımsız 

değişkenlere ilişkin katsayıları/ağırlıkları yardımıyla bağımlı değişkenin gerçek değeri 

kestirilirken, lojistik regresyonda bağımlı değişken kategorilerinden birine atanma olasılığı 

elde edilir. Dolayısıyla bağımlı değişkene ilişkin olasılıklar 0-1 arasında değişir.” (Alpar, 

2011). 

Takip eden bölümlerde Lojistik Regresyon modeli, anlamlılık için kullanılan 

istatistikler, modellerin değerlendirilmesi ve değişken seçimi adımları açıklanacaktır. 

3.6.1. Lojistik regresyon modeli 

Basit doğrusal regresyon modeli Eşitlik 3.65‘te ifade edilmektedir. Eşitlik 3.65’te Yi 

bağımlı değişkeni, Xi bağımsız değişkeni ve ei rassal hata terimini göstermektedir.  

0 1 ,     1,2,...,i i iY X e i n              (3.65) 

Bağımlı değişkenin 0 ve 1 değerlerini alarak Bernoulli dağılımına uyduğu durumlar 

incelenmiştir. Lojistik modele ulaşmak amacıyla doğrusal modelin beklenen değeri Eşitlik 

3.66‘da gösterilmektedir. Rassal hata teriminin beklenen değeri ise 0’dır. 

    0 1 0 1( ) ( ) ( )i i i iE Y E X E e X                             (3.66) 

Yi=1 olma olasılığı ( )ix  ise Yi=0 olma olasılığı 1 ( )ix  olmaktadır. Buradan 

beklenen değer Eşitlik 3.67 haline dönüşür. 
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( ) 1. ( ) 0.(1 ( )) ( )i i i iE Y x x x                         (3.67) 

Eşitlik 3.66 ve Eşitlik 3.67‘den, Eşitlik 3.68 elde edilir. 

0 1( )i ix X              (3.68) 

Yi, 0 ve 1 değerlerini alırken, Yi’nin beklenen değeri P(Yi=1)’e eşittir. X=x değeri 

bilindiğinde Y’nin koşullu beklenen değeri Eşitlik 3.69‘a eşit olmaktadır (Hosmer ve 

Lemeshow, 2000).  

0 1( | ) ( )iE Y x X x               (3.69) 

Lojistik regresyon modelinin özel formu ise Eşitlik 3.70‘de gösterilmektedir 

(Hosmer ve Lemeshow, 2000).  

0 1

0 1
( ) ( | )
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i i x

e
x E Y x
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          (3.70) 

Lojistik regresyon çalışmasının merkezini ( )ix  lojit dönüşümü oluşturmaktadır. 

Bu dönüşüm ( )ix  açısından Eşitlik 3.71 ile gösterilmektedir  (Hosmer ve Lemeshow, 

2000).   
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        (3.71) 

Eşitlik 3.71’de  oranı bir olayın gerçekleşme olasılığının gerçekleşmeme olasılığına 

oranı ile aralarındaki ilişkiyi göstermektedir. Bu orana odds oranı denilmektedir. Referans 

duruma göre ilgilenilen durumun olasılığı ile ilgili bilgi vermektedir (Hosmer ve 

Lemeshow, 2000).  

Çoklu lojistik regresyon modeli ise bağımsız değişken sayısının birden fazla olduğu 

durumlarda kullanılmaktadır ve süreç basit lojistik regresyon adımlarına benzer olarak 

ilerlemektedir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).   
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1 2( , ,..., ),  1,2,...,i i i ipx x x x i n   olmak üzere model Eşitlik 3.72 ile gösterilebilir. 

0 1 1 2 2

0 1 1 2 2

...

...
( ) ( | )

1

i i p ip

i i p ip

x x x

i i x x x

e
x E Y x

e

   

   


   

   
 


        (3.72) 

Modelin lojit dönüşümü ise Eşitlik 3.73 ile ifade edilmektedir. 
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 (3.73) 

Modelin genel tanımı ve elde edilişinin ifade edilmesinin ardından bir diğer önemli 

adım model anlamlılığının doğru şekilde tespit edilmesidir. Belirlenen modelin kullanımı 

anlamlılığın ölçülmesiyle doğrudan ilişkilidir. Bu nedenle, modelin belirlenmesi kadar 

önemli adımlardandır. 

3.6.2. Modellerin değerlendirilmesi 

Elde edilen anlamlı modellerin hangisinin verileri daha iyi özetlediğini tespit etmek 

amacıyla kullanılacak ölçütlere ihtiyaç vardır. Doğrusal regresyon analizinde kullanılan R
2
 

istatistiğine benzeyen bir istatistik Lojistik Regresyon Analizinde bulunmamaktadır.  

Türker (2016)’da, R
2
’nin bağımlı değişkenin açıklanan varyansının yüzdesini 

gösterdiğini belirterek, bağımlı değişkenin varyansının bu değişkenin olasılık dağılımına 

bağlı olduğunu ifade etmiştir. İki sonuçlu bağımlı değişkenin varyansının grup frekansları 

eşit olduğu zaman maksimum olacağını, bu nedenle regresyon analizindeki R
2
 değerinden 

farklı olduğunu açıklamıştır. 

Öte yandan, lojistik regresyonda model uygunluğunu tespit etmek için kullanılan R
2
 

değerleri de bulunmaktadır. Bu istatistikler aracılığıyla, modelin veriyi özetleme becerisi 

hakkında bilgi sahibi olunmaktadır. 

i.  Nagelkerke R
2
: Cox ve Snell R

2
 istatistiğinin [0,1] aralığında değerler alarak 

yorumlanmasını kolaylaştırmak amacıyla geliştirilmiştir. 
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ii. Cox ve Snell R
2
: Olabilirlik esasına dayanmaktadır. Maksimum değerinin 

genellikle 1’den küçük olması nedeniyle yorumlanması zor olmaktadır. 

Elde edilen modellerin anlamlılığı ve geçerliliğinin değerlendirilmesi ile 

Nagelkerke R
2 

değeri araştırmacıya modelin kullanımı ile ilgili yol gösterici sonuçlardan 

birisidir. Bu nedenle, Lojistik Regresyon modellemesinde sıklıkla kullanılmaktadır.  

3.6.3. Değişken seçimi 

Lojistik Regresyon modellemesinde en önemli adımlardan bir diğeri ise modele 

değişken seçimidir. Doğrusal regresyon analizinde olduğu gibi bütün katsayıların sıfıra eşit 

olup olmadığı hakkında yargıya varmak için ileriye doğru, geriye doğru ve adımsal yöntem 

Lojistik Regresyon Analizinde de uygulanmaktadır.  

Burada değişken seçimi 2 ’ye uygun Wald test istatistikleri aracılığıyla 

yapılmaktadır. Wald değerine bakarak önemsiz olduğuna karar verilen değişkenler 

modelden çıkartılarak kalan değişkenlerden oluşan modelin istatistiğine tekrar bakarak 

kesin karar verilir. 

3.6.3.1. İleriye doğru seçim yöntemi (Forward stepwise) 

Modelde yalnızca sabit terimin bulunmasıyla incelemeye başlanır. Değişken 

eklenerek ilgili istatistik aracılığıyla değişkenin modele ayırıcı gücü artırma bakımından 

katkısı incelenir. Bu şekilde değişkenler eklenip incelenerek, eklenecek değişken 

kalmayana dek tekrarlanır. 

3.6.3.2. Geriye doğru seçim yöntemi (Backward stepwise) 

İleriye doğru seçim yönteminin tersi şekilde başlangıçta bütün değişkenler modelde 

bulunur. Her adımda modelin ayırıcı gücünü en az şekilde azaltacak şekilde değişken 

çıkartılarak ilgili istatistik aracılığıyla incelenir. Daha fazla değişken çıkartılamayana dek 

yöntem tekrarlanır. 
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3.6.3.3. Adımsal yöntem 

Adımsal yöntem ise ileriye doğru seçim ve geriye doğru seçim yönteminin bileşimi 

şeklinde ilerlemektedir. Modelde değişken bulunmazken başlar, ilk adımda değişken 

eklenir ve ilerleyen her adımda ya değişken eklenir ya da çıkartılır.  

Lojistik regresyon modellemesinde, denkleme eklenecek bir değişken ile istatistik 

ölçütlerine göre ayırıcı güçte anlamlı bir artış oluşmazsa eşitlikten çıkartılır. Türker (2016) 

bu durumu, “Eğer ilgili adımda herhangi bir değişken atılmazsa o zaman istatistik ölçüte 

göre anlamlı en fazla ayırıcı gücü ekleyen değişken lojistik regresyon denklemine dâhil 

edilir. Eğer verilen adımda lojistik regresyon denklemine değişken eklenmiyor veya 

çıkarılmıyorsa işlem durur” şeklinde açıklamaktadır. 

Lojistik Regresyon analizinde değişken seçimi ile modelin oluşturulması, model 

anlamlılıklarının belirlenmesi kullanılacak modelin seçimi ile ilgili oldukça fazla bilgi 

vermektedir. Ancak, belirlenen modelin çeşitli yollarla geçerliliklerinin değerlendirilmesi 

model kullanımında daha güvenli yol açmaktadır. Hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve 

ROC eğrisi model seçiminde önemli yol göstericilerdir. 

3.7. Modellerin Geçerliliklerinin Değerlendirmesi  

Model değerlendirme aşaması, model geliştirme sürecinin önemli ve dikkatle 

incelenmesi gereken adımlarından birisidir. Verilerimizi temsil eden en iyi modeli ve 

seçilen modelin gelecekte ne kadar iyi çalışacağına dair yorum yapmada model 

değerlendirme yöntemleri önem arz etmektedir.  

Modellerin elde edilme aşamasında kullanılan anlamlılık değeri, Nagelkerke R
2
 

veya Hosmer-Lemeshow testleri ile incelenerek ilerlenir. Elde edilen bu değerler model 

hakkında anlamlılık, uygunluk gibi fikirler verirken elde edilen modelin geçerliliği ile ilgili 

hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi değerleriyle tespit edilmektedir 

(Trehan ve Joshi, 2018). 
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3.7.1. Hata matrisi 

Yapay zekâ alanında ve istatistiksel sınıflama problemlerinde hata matrisi, bir 

modelin performansının incelenmesi için yardımcı olan özel bir tablodur (Stehman, 1997).  

Matrisin satırları model aracılığıyla elde edilen tahmin sonuçlarını gösterirken, 

sütunları gözlem sonucundaki elde edilen sonuçları göstermektedir veya tam tersidir 

(Powers, 2011).  

Hata matrisi, ROC eğrisi başlığında ifade edilen tahmin sonucu elde edilen ayırıcı 

tablodur. İlgili tablo hata matrisi olarak da kullanılmaktadır ve Çizelge 3.1‘de 

gösterilmektedir (Powers, 2011). 

Çizelge 3.1. Hata matrisi 

 

Gözlenen 
Toplam 

H+ H- 

T
a
h

m
in

 

E
d

il
en

 H+ 
Gerçek Pozitif 

(GP = A) 

Yanlış Pozitif 

(YP = B) 
T(T+) 

H- 
Yanlış Negatif 

(YN = C) 

Gerçek Negatif 

(GN = D) 
T(T-) 

Toplam G (H+) = A+C G (H-) = B+D N 

 

Doğru sınıflandırma oranı olarak tanımlanabilecek olan doğruluk, toplam tahminler 

içerisinde pozitif ve negatif tahminlerin ayırıcı gücünü göstermektedir ve Eşitlik 3.74 ile 

ifade edilmektedir. 

( )
A D GP GN

Doğruluk Accuracy
N Toplam

 
           (3.74) 

Yanlış sınıflandırma oranı olarak tanımlanabilecek olan hata oranı, gözlenen 

pozitif iken tahminin negatif; gözlenen negatif iken tahminin pozitif olması durumundaki 

hata oranını göstermektedir. Eşitlik 3.75 ile hesaplanmaktadır. 

 (  )
B C YP YN

Hata Oranı Error Rate
N Toplam

 
          (3.75) 
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Modele dair doğruluk, özgüllük gibi değerleri vererek model geçerliliğini 

sorgulamaya yardımcı olan hata matrisi değerlendirmesinden sonra bir diğer önemli 

geçerlilik ölçütü çapraz geçerlilik ölçütüdür. 

3.7.2. Çapraz geçerlilik ölçütü 

Rotasyon aracılığıyla tahmin yöntemi olarak da adlandırılan çapraz geçerlilik 

ölçütü, örneklem dışı istatistiksel analiz yöntemlerinin geçerliliğini inceleyen çeşitli 

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

Çapraz geçerlilik ölçütü model geçerliliklerinin değerlendirilmesi için en çok 

kullanılan tekniklerden birisidir ve artık tabanlı ölçümlerden daha iyi bir teknik olarak 

kabul edilmiştir. Benzetimin ve olasılıklıklı örneklemenin çalışmacıya daha fazla yol 

sunduğu kabul edilmiştir (Ramasubramanian ve Singh, 2016). 

Ramasubramanian ve Singh (2016) aynı çalışmada K-katlı çapraz geçerlilik 

ölçütünün yapay zekâda oldukça önemli olduğunu vurgulamaktadır. Büyük sayılar 

kanununa benzeterek, kat sayısının artmasıyla yorumlamanın daha isabetli olacağını 

belirtmiştir. Elde edilen tahminin varyansı, K arttıkça azalmaktadır. Çapraz geçerlilik 

ölçütünün adımları aşağıdaki gibidir. 

Adım 1: Veri seti K alt gruba ayrılır. 

Adım 2: K-1 alt gruba model uygulanır. 

Adım 3: Kalan bir alt gruba da model uygulanır ve hata tespit edilir. 

Adım 4: Tüm alt kümeler için model kaydırılarak uygulanacak şekilde 1’den 3’e 

kadar tüm adımlar tekrarlanır. 

Adım 5: Simülasyon hataları ortalaması alınarak çapraz geçerlilik sonucu elde 

edilir.  

Elde edilen sonuçlar kapsamında belirlenen doğruluk ve Kappa değerleri üzerinden 

modelin geçerliliği incelenmektedir. Kappa veya Cohen’ın kappa katsayısı, gözlemlenen 

doğruluk ile beklenen doğruluk arasındaki ilişkiyi ölçen bir istatistiktir. Jacob Cohen, 

Kappa'yı 1960 yılında Eğitim ve Psikolojik Ölçüm Dergisi'nde yayınlanan bir makalede 
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tanıtmıştır. Benzer bir istatistik Pi ismiyle 1955’te Scott tarafından tanıtılmıştır ancak 

olasılıkların hesaplanması bakımından farklıdır. Ancak bu yöntem, değerlendiriciler arası 

anlaşmalarda önemli bir yer bulmuştur. Kappa ölçüt sınırları Çizelge 3.2‘de ifade 

edilmektedir (Ramasubramanian ve Singh, 2016). 

Çizelge 3.2. Kappa ölçüt sınırları 

0 - 0,20 Zayıf 

0,20 - 0,40 Vasat 

0,40 - 0,60 Orta 

0,60 – 0,80 İyi 

0,80 – 1,00 Çok İyi 

 

Kappa ölçütü ile modelin gücü hakkında fikir edinmekle birlikte, modelin ayırım 

gücüyle ilgili olarak özellikle klinik çalışmalarda en önemli adımlardan birisi ROC eğrisi 

analizidir. 

3.7.3. ROC eğrisi analizi 

Alıcı işletim karakteristik eğrisi (A receiver operating characteristic curve), yani 

ROC eğrisi, ikili sınıflayıcının tanılama yeteneğini gösteren çizgisel bir grafiktir.  

İstatistiksel karar kuramı ile sinyal algılama kuramının temel ilkelerine dayanarak 

ortaya çıkmış bir yöntemdir. İkinci Dünya Savaşı sürecinde radar sinyallerinin isabetli ve 

hatalı olanlarını ayırt edebilme amacıyla geliştirilmiş bir analiz yöntemidir (Egan, 1975; 

Green ve Swets, 1988).  

Daha sonra psikoloji, tıp, radyoloji, biometrik, doğal afetlerin öngörüsü, 

meteoroloji alanlarında model değerlendirilmesinde sıkça tercih edilmekle birlikte, veri 

madenciliği ve yapay öğrenmede giderek önem kazanmıştır (Murphy, 1996; Peres ve 

Cancelliere, 2014; Peres vd., 2015). 

ROC eğrisi, çeşitli kesim noktalarına göre gerçek pozitif orana (TP) karşılık yanlış 

pozitif oranının (FP) çizilmesiyle elde edilmektedir. Gerçek pozitif orana duyarlılık veya 

belirleme olasılığı denilmektedir. Yanlış pozitif oran ise yanlış sonucun olasılığı olarak 

ifade edilebilir ve (1-özgüllük) ile hesaplanmaktadır (Giancristofaro ve Salmaso, 2003). 
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Özdamar (2003)’te ROC eğrisi grafiğinin düşey ekseninde duyarlılık, yatay 

ekseninde özgüllük değerlerinin bulunduğunu belirtmektedir. Seçilen kesim noktalarına 

göre tespit edilen farklı duyarlılık ve özgüllük değerlerine göre ROC eğrileri 

oluşturulmaktadır. Keçeoğlu vd. (2016) ise, ROC eğrisinin en yüksek doğruluk veren 

kesim noktasını (cut-off) belirlediğini ifade etmektedir. Eğri aracılığıyla duyarlılık ve 

özgüllük arasında optimal bir ilişkinin sağlanması ile kesme değerinin belirlenmesi 

hedeflenmektedir. 

Bu yöntemde, araştırmacıya yol gösteren en önemli kavram eğri altında kalan 

alandır. Eğri altında kalan alan, testin bireyleri ayırt etme derecesini bir sayısal sonuçla 

özetleyerek modelin gücü ile ilgili olarak çalışmacıya yol göstermektedir. Bu alanın 

alabileceği en küçük değer 0,50 iken en büyük değer 1,00’dır. Alanın 1,00 olması, seçilen 

kesim noktası ile gerçek sonucun %100 uyumlu olduğunu göstermektedir (İyisoy, 2014). 

Araştırmanın amacına göre ROC eğrisi için kestirimlerin farklı adlandırılması söz 

konusudur. Bu adlandırma Çizelge 3.3‘de ifade edilmektedir.  

Çizelge 3.3. ROC eğrisi bileşenleri için adlandırma 

Bağımsız değişken Bağımlı değişken 

Bağımlı değişkenin 

kestirim / öngörü 

değerleri 

Kestirici 

Belirtici 

Skor 

Öngörü 

Sonuç 

Durum 

Altın standart 

Gösterge 

 

Gözlem - Kontrol 

Hasta - Sağlıklı 

Pozitif – Negatif 

Var - Yok 

İsabetli - İsabetsiz 

Kaynak: Mithat Gönen, Analyzing Receiver Operating Characteristic Curves Using SAS, 

Cary, NC: SAS Press, 2007. 

ROC eğrisi görselleştirilmesinde karar verici için önemli noktalardan birisi ROC 

eğrisi altında kalan alandır. Eğri altında kalan alan modelin geçerliliği ve ayırıcı başarısı 

konusunda çalışmacıya ışık tutmaktadır. Örnek bir ROC eğrisi Şekil 3.2‘de 

gösterilmektedir.  



57 

 

 

Şekil 3. 2. ROC Eğrisi 

ROC eğrisi altında kalan alan (AUC) modelin ayırıcı gücü ile ilgili bilgi 

vermektedir. Genel kural Çizelge 3.4 ‘de ifade edildiği gibidir (Hosmer ve Lemeshow, 

2000). 

Çizelge 3.4. AUC değerlerine göre modelin ayırım gücü 

AUC ≥ 0,9 Üstün ayırım gücü 

0,9 > AUC ≥ 0,8 Mükemmel ayırım gücü 

0,8 > AUC ≥ 0,7 Kabul edilebilir ayırım gücü 

0,7 > AUC > 0,5 Zayıf ayırım gücü 

AUC = 0,5 Ayırım gücü yok 

Kaynak: Özdamar, 2003 

Elde edilen modelin ayırıcı gücünü gösteren bir tahmin tablosu oluşmaktadır. Bu 

tahmin tablosu aracılığıyla ROC eğrisine bağlı duyarlılık ve özgüllük değerleri 

hesaplanabileceği gibi hata matrisi adımında kullanılarak doğruluk ve hata oranı da 

hesaplanabilmektedir.  

Duyarlılık, pozitif gözlenen durumun sonuçlarının tahmin sonucu hangi oranda 

saptanabildiğini belirten olasılıktır ve Eşitlik 3.76 ile tespit edilmektedir (Özdamar, 2003). 

( )
( )

A GP
P D

A C GP YN
 

 
          (3.76) 

Özgüllük ise Eşitlik 3.77 ile ifade edilen, modelin gerçekten negatif sonuçları 

ayırabilme yeteneğini belirten orandır (Özdamar, 2003). 

( )
( )

D GN
P Ö

B D YP GN
 

 
          (3.77) 
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Anlamlı ve uygun bulunan modellerin geçerliliği tüm bu ölçütler kullanılarak daha 

net olarak gözlenebilmektedir ve araştırmacıya tahmin yapmada yüksek doğruluk olanağı 

sağlamaktadır. Buradan yola çıkarak, hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi 

analizi geçerlilik ölçütü olarak kullanılarak model doğruluğu artırılması hedeflenmiştir. 

Modelin sağladığı anlamlılık ve uygun bilgisi yanı sıra bu geçerlilik yöntemlerinin 

kullanımı bulgular açısından oldukça önemlidir. 
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 

 

Çalışmanın ana hedeflerinden olan mortalite tahmininde kullanılacak değişkenlerin 

birbirleriyle ilişkili olması amacıyla değişkenler kümelenmiştir. Kümeleme yöntemlerinde 

doğrusallık gibi kısıtları aşmak amacıyla kopulalar kullanılmış ve kopulalar aracılığıyla 

kümeleme yapılması amaçlanmıştır. Böylelikle, ortaya konulan modellerde tahmin 

gücünün artması beklenmiştir. Öte yandan, geniş bir veri setiyle çalışmanın avantajları da 

çalışmanın önemli adımlarındandır. 

Elde edilecek mortalite tahmin modelleri ile yalnızca fizyolojik değişkenlerin 

kullanımından çıkılarak, hayati değişkenlerin de mortalite üzerindeki etkisinin görülmesi 

hedeflenmiştir. Böylelikle, özel olarak hesaplanan mortalite skorlarının genel kullanımı 

için de farklı bir yol açılacaktır. 

Materyal ve yöntem başlığında detaylı şekilde açıklanan yöntemlerin uygulamaları 

adım adım gerçekleştirilecektir. Öncelikle, çalışmanın en önemli kısımlarından birisi olan 

veri seti detaylı olarak açıklanmıştır. 

MIMIC-III yoğun bakım veri tabanı detaylı şekilde açıklanarak, veri tabanından 

çekilen değişkenlerin seçim ölçütleri anlatılmıştır. Belirtilen değişkenler kapsamında elde 

edilen veri setinin düzenlenmesi ve eksik gözlemlerin tahmini de önemli bir adımdır. 

Veri setinin tanımlayıcı istatistikleri verilmesinin ardından, kopulalar aracılığıyla 

kümeleme teknikleri uygulanarak değişkenler kümelenmiştir. İlgili kümelerdeki 

değişkenler kullanılarak Lojistik Regresyon Analizi ile mortalite modellenmiştir.  

Elde edilen modellerin geçerlilik ve güvenirliklerinin sınanması son adımda 

oldukça önemlidir. Bu nedenle, hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi 

kullanılmıştır. 

Veri setinin düzenlenmesi Microsoft Excel, eksik veri tahminleri ve bağımlılık 

yapılarının incelenmesi R programı, Lojistik Regresyon Analizi ise SPSS 23.0 ile 

gerçekleştirilmiştir. Model geçerlilikleri yine R progrmaı ve SPSS 23.0 ile araştırılmıştır.  
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4.1. MIMIC-III Yoğun Bakım Veri Tabanı ve Özellikleri 

Bu tez çalışmasında kullanılan veriler, MIT Hesaplamalı Fizyoloji Laboratuvarı 

tarafından geliştirilen ve kullanıma açık bir veri tabanı olan MIMIC-III'ten alınmıştır 

(Johnson vd., 2016). 

MIMIC, Beth Israel Deaconess Tıp Merkezi’nin yoğun bakım ünitelerinde 2001 ve 

2012 tarihleri arasında tedavi gören 40 binden fazla hastaya ait büyük ve ücretsiz 

ulaşılabilir bir veri tabanıdır. Bu veri tabanı, demografik bilgiler, laboratuvar test sonuçları, 

uygulanan işlemleri, ilaçları, bakıcı notları, görüntüleme raporları, başucunda not edilen 

hayati işaret ölçümleri (saat başı) ve ölüm durumu (hastane içinde veya dışında) 

değişkenlerini içermektedir (Johnson vd., 2016). 

MIMIC, epidemiyoloji, klinik karar iyileştirme ve elektronik geliştirmelerini 

kapsayan çok çeşitli alanlarda analitik çalışmaları desteklemektedir. Şu üç durum dikkat 

çekmektedir. 

• Dünya çapındaki araştırmacılar için ücretsiz ulaşılabilir. 

• Farklı ve çok geniş bir hasta popülasyonunu kapsar. 

• Laboratuvar sonuçları dahil olmak üzere yüksek geçici çözünürlük verilerini, elektronik 

belgeleri ve başucu monitör verilerini içermektedir. 

MIMIC-III veri tabanı daha fazla veri elde edildikçe, veri toplama yöntemleri 

geliştikçe ve ilgili veri tabanı ile ilgili geri bildirimler aldıkça güncellenmektedir. 

MIMIC’in son versiyonu MIMIC-III 38645’i yetişkin, 7875’i yeni doğan olmak 

üzere 58000 hastanın hastane kayıtlarını içermektedir. Güncellenen veriler Haziran 2001 

ile Ekim 2012 arasını kapsamaktadır. Veri tabanı, tanımlanmamış olmasına rağmen, 

hastaların klinik bakımı ile ilgili detaylı bilgiler içermektedir. 

MIMIC son güncelleme ile aşağıda bulunan başlıklarda bilgiler içermektedir. 

• Hastanede yatan ve ayakta bakım gören hastaların laboratuvar ölçümleri, 

• Hastanın yoğun bakım ünitesinde kaldığı sürede yapılan gözlem değerleri, 
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• Hastanın hastanede yatış sürecinde hemşirelerin ve doktorların aldığı notlar dahil olmak 

üzere, taburcu özeti gibi bilgileri, 

• Ekokardiyografi raporları, 

• Elektrokardiyogram raporlarından on iki önemli rapor bilgileri bulunmaktadır.  

İlerleyen zamanlarda, ilgili güncellemelerle MIMIC’in aşağıdaki bilgilerle 

geliştirilmesi hedeflenmektedir.  

• Hastanın hastanede kaldığı süre boyunca yapılan tıbbi görüntüleme sonuçları, 

• Ameliyat esnasında kaydedilen klinik ölçümler,  

• Acil servis ölçümleri bilgilerinin de eklenmesi hedeflenmektedir. 

 Veri setinin elde edilmesinin ardından modellemede verinin etkili bir biçimde 

kullanılabilmesi için değişken seçimi ve verinin düzenlenmesi adımları oldukça önemlidir. 

Model oluşumunda kullanılacak değişkenlerin belirlenmesi ve veri setinin düzenlenmesi 

izleyen iki bölümün konularıdır. 

4.2. Değişken Seçimi 

Pek çok mortalite tahmin yöntemi, bir sonucu tahmin etmek için hastalık şiddetini 

değerlendiren skor temelli modeller olarak kabul edilir. Bu modeller, hasta demografisini 

ve yoğun bakım ünitesine girişinden sonraki ilk 12 ila 24 saat içinde toplanan yaş, sıcaklık 

ve kalp atış hızı gibi fizyolojik değişkenleri yoğun bakım ünitesi performansını 

değerlendirmek için kullanmaktadır (Sadeghi vd., 2018). 

Yoğun bakım ünitesinde yatan hastaların mortalite tahminleri için sıklıkla tercih 

edilen skorlama yöntemleri SOFA (Sequential Organ Failure Assessment-Sıralı Organ 

Yetmezliği Değerlendirmesi), APACHE (Acute Physiology and Chronic Health 

Evaluation-Akut Fizyoloji ve Kronik Sağlık Değerlendirmesi) ve SAPS (Simplified Acute 

Physiology Score - Basitleştirilmiş Akut Fizyoloji Skoru)’tır (Waudby-Smith vd., 2018; 

Johnson ve Mark, 2017). Bu skorlar uygulanan tıbbi yöntemi etkilemek için 

tasarlanmamıştır, hastanın seyri ve iyileşme şansı ile ilgili olarak aileye bilgi vermek, 

klinik değerlendirme yapmak ve kalite değerlendirmesi yapmak amacıyla kullanılmaktadır. 
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Hastaya yapılan müdahalenin başarısını veya başarısızlığını tespit etmek için 

kullanılmamaktadır (Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985; Le Gall vd., 1993). Bu skorlar, 

hastanın demografik verileri, laboratuvar test sonuçları ve elektronik sağlık kaydında 

bulunan hayati bulguları işlemektedir (Waudby-Smith vd., 2018). 

SOFA, APACHE ve SAPS skorları ilgili değişkenlerin en kötü değerleri 

kullanılarak hesaplanmaktadır (Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985; Le Gall vd., 1993). 

SOFA ve APACHE II Skorları gibi klinik tahmin araçları, keskinlik düzeyine ve 

mortaliteye karar vermek için yoğun bakım ünitesine başvuran tüm hastalarda ölçülebilir 

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

APACHE II skoru, Knaus vd. (1985) tarafından, 13 hastaneden 5815 hasta ile 

yaptıkları çalışma ile hastanın durumunun ciddiyetini kavrama aracı olarak mortaliteyi 

tahmin etme amacıyla geliştirilmiştir. Bu puanlama endeksi, hastane kaynaklarının 

kullanımını değerlendirmek ve yoğun bakımın farklı hastanelerde veya zaman içindeki 

etkinliğini karşılaştırmak için kullanılabilir. 

APACHE II skoru, 12 rutin fizyolojik ölçüm değişkeni ile birlikte demografik 

değişkenlerle birlikte ölçülmektedir. Bu değişkenler Çizelge 4.1’de görülmektedir. 

Çizelge 4.1. APACHE II skorunda kullanılan değişkenler 

Organ Yetmezliği Geçmişi veya İmmün Sistemi Baskılanması 

Yaş 

Vücut Sıcaklığı 

Ortalama Atardamar Basıncı 

Anyon Açığı 

Kalp Atış Hızı 

Solunum Hızı 

Sodyum 

Potasyum 

Kreatinin 

Akut Böbrek Yetmezliği 

Kırmızı Kan Hücresi 

FiO₂ 
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SAPS II skoru, Le Gall vd. (1993) tarafından, 13152 hasta üzerinde yapılan bir 

çalışma ile SAPS skorunu (Basitleştirilmiş Akut Fizyoloji Skoru)’nu geliştirip, 

doğrulayarak, mortalite skoruna dönüştürmek amacıyla geliştirilmiştir.  

Uluslararası geniş bir hasta örneklemine dayanarak ortaya çıkartılan SAPS II, temel 

bir teşhis belirtmek zorunda kalmadan mortalitenin tahmin edilmesini sağlar. Bu, yoğun 

bakım ünitelerinin etkinliğinin gelecekte yapılacak değerlendirilmesi için bir başlangıç 

noktası olarak kullanılmaktadır (Le Gall vd., 1993). 

SAPS II skoru, 12 fizyoloji değişkeni olmak üzere 16 adet değişkeni 

kullanmaktadır. Bu değişkenler Çizelge 4.2’de görülmektedir. 

Çizelge 4.2. SAPS II skorunda kullanılan değişkenler 

Yaş 

Kalp Atış Hızı 

Sistolik ve Diastolik Kan Basıncı (Büyük ve Küçük Tansiyon) 

Vücut Sıcaklığı 

Glasgow Koma Skalası 

PaO₂/FiO₂ Oranı 

Mekanik Solunum 

Kan Üre Azotu 

Üre Çıkışı 

Sodyum 

Potasyum 

Bikarbonat 

Bilirubin (Karaciğer) 

Akyuvar Sayısı 

Kronik Hastalıklar 

Yoğun Bakım Ünitesi Kabul Tipi 

 

SOFA Skoru ise Vincent vd., (1996) tarafından yoğun bakım ünitesine başvuran 

tüm hastalarda kullanılmak üzere geliştirilmiştir. SOFA, İngilizce The Sequential Organ 

Failure Assessment; Türkçe Sıralı Organ Yetmezliği Değerlendirmesi demektir. SOFA 
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Skoru altı organ sisteminin işlevsizliğinin derecesine dayanan bir ölüm tahmin skorudur. 

Skor, giriş sırasında ve taburcu edilmeden bir gün öncesine kadar 24 saatte bir hesaplanır.  

Bu skor aracılığıyla, yoğun bakım ünitesi hastalarının durumunun, skorun 

hesaplanması için kullanılan verilerin kabul değerleri ile sınırlı olmadığı göz önüne 

alındığında mortalitenin iyi bir şekilde sınıflandırıldığına inanılmaktadır. Bu değişkenler 

Çizelge 4.3’te görülmektedir.  

Çizelge 4.3. SOFA skorunda kullanılan değişkenler 

PaO₂/FiO₂ Oranı 

Mekanik Solunum 

Trombositler 

Glasgow Koma Skalası 

Bilirubin (Karaciğer) 

Ortalama Atardamar Basıncı veya Gerekli Vazoaktif Ajanların Uygulanması 

Kreatinin (Böbrek Yetmezliği) 

 

SOFA, APACHE II ve SAPS II skorları tüm hastalar için ölçülebilir ve birbirleriyle 

karşılaştırılabilir (Vincent vd., 1996; Knaus vd., 1985; Le Gall vd., 1993). 

Öte yandan, bu modeller yeterli sonuçlar vermesine rağmen, yoğun bakım ünitesi 

hastaları çeşitlidir ve çoklu hastalıklara maruz kalabilirler. Bu nedenle, hemen yoğun 

bakım ünitesine başvuran özel bir hasta için doğru modeli seçmek zordur (Sadeghi vd., 

2018). 

Bu skorlar, yoğun bakım ünitesi girişinden sonraki ilk saatlerde toplanan belirli 

klinik kayıtlara dayanarak düzenlenir. Laboratuvar test sonuçları bu skorların 

tahminlerinde önemli rol oynamaktadır. Ancak, kan basıncı, vücut sıcaklığı, solunum gibi 

hayati sinyaller, mortalite ile güçlü bir ilişkiye sahip olduğu kanıtlanmıştır ve hekime 

sayısız bilgi sağlayabilir (Zhang vd., 2015). Bu nedenle, hayati sinyal dalgalanmaları, 

mortaliteyi klinik temelli yöntemlerden daha doğru ve daha hızlı tahmin etmek için yüksek 

yetenek sağlayabilir (Sadeghi vd., 2018). 
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Hug ve Szolovits (2009) tarafından MIMIC II veri tabanı ile yapılan mortalite 

çalışmasında, değişken seçiminde SAPS II skorundan yola çıkarak literatür incelemesiyle 

ilerlenmiştir. 

Johnson vd. (2017), MIMIC-III veri tabanında mortaliteyi incelerken literatürde 

kullanılan değişkenlerden yola çıkmışlardır. Waudby-Smith vd. (2018) ise, MIMIC-III veri 

tabanını kullandıkları çalışmalarında hasta seçimini koroner bakım ünitesi, kalp cerrahisi 

kurtarma ünitesi, tıbbi yoğun bakım ünitesi, cerrahi yoğun bakım ünitesi ve travma/cerrahi 

yoğun bakım ünitesinde hizmet alanlar olarak belirleyerek değişken seçimini yine literatür 

üzerinden seçim yaparak sonuçlandırmışlardır.  

Kaji vd. (2019) ise MIMIC-III veri tabanında yaptıkları çalışmada değişkenleri 

laboratuvar bulguları, hayati göstergeler, ilaç tedavisi başlıkları altında topluca 

değerlendirerek seçim yapmışlardır. 

Vincent vd. (2018) yoğun bakım hastalarında ortalama arter basıncı ve dolaşım 

sorunu yaşayanları tercih ederek, değişken seçimini biraz daha kısıtlayarak yine MIMIC-

III veri tabanı üzerinde çalışmışlardır. Böylelikle, hastalık ölçütü ile doğal bir seçilim 

ortaya çıkmış olmaktadır. 

Literatürde yapılan çalışmalarda, değişken seçimi konusunda araştırmacıların 

tecrübesi ile ilerlenmesinin yaygın olarak tercih edildiği görülmektedir. Mortalite tanımları 

üzerinden değişken seçimleri gerçekleştirilmiş olduğu tespit edilmiştir. Bir başka seçim 

yolu olarak da, tedavi gören hastaların hastalıkları veya servis birimleri üzerinde kısıtlama 

yapılarak ilerlenmesidir. Belli hastalıklarla başvuran hastalar veya belirli servislerde 

hizmet alan hastalar üzerinde çalışarak değişkenler üzerinde doğal bir seçim yoluna 

gidilmiştir.  

Bu çalışmada ise, hasta mortalite tespitinde kullanılan skorlardan yola çıkılarak 

değişkenlerde bir kısıtlamaya veya seçime gidilmeden ilerlenmiştir. APACHE II, SAPS II, 

SOFA skorlarında kullanılan değişkenler temel alınarak Johnson vd. (2017) ve Yılmaz vd. 

(2014) çalışmalarında olduğu gibi literatürde mortalite ile ilişkilendirilmiş olan albümin, 

hemoglobin, glikoz gibi hayati değişkenler de eklenerek değişken havuzu oluşturulmuştur. 

Buradan yola çıkarak iki tanesi ölüm durumunu gösteren değişkenler olmak üzere 

27 değişken bir araya getirilmiştir. Bu değişkenler, mortalite durumu ortaya çıkmasına 
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neden olan fizyolojik ve hayati değişkenler olarak belirlenmiştir. Hedeflenen mortalite 

modellemesi için hastanede ölüm ve 24 saatte ölüm seçenekleri tercih edilmiştir. 

Kullanılan değişkenler Çizelge 4.4’de gösterilmektedir. 

Çizelge 4.4. Mortalitenin tahmininde kullanılan değişkenler 

1 Cinsiyet Kategorik 

2 Yaş Sürekli 

3 Karaciğer mg/dL 

4 Mekanik Solunum Kategorik 

5 Böbrek Yetmezliği mg/dL’den kategorik 

6 Nefes mmHg 

7 Pıhtılaşma ×10
3
/µL 

8 Kardiyovasküler mmHg’den kategorik 

9 Merkezi Sinir Sistemi Skor 

10 Kalp Atış Hızı Kesikli 

11 Vücut Sıcaklığı ºC 

12 Sistolik Kan Basıncı mm/Hg 

13 Albümin g/L 

14 Sodyum mEq/L 

15 Potasyum mEq/L 

16 Bikarbonat mEq/L 

17 Klorür mEq/L 

18 Laktat mEq/L 

19 Kan Üre Azotu mg/dL 

20 Beyaz Kan Hücresi 10³/mm³ 

21 Glikoz mg/dL 

22 Kırmızı Kan Hücresi % 

23 Hemoglobin g/dL 

24 Anyon Açığı mEq/L 

25 Olgunlaşmamış Nötrofil Hücreler >10% olması ile 

26 24 Saatte Ölüm Kategorik 

27 Hastanede Ölüm Kategorik 
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Kategorik değişkenlerin değer aralıkları Çizelge 4.5‘te gösterilmiştir (Vincent vd., 

1996).  

Çizelge 4.5. Mortalitenin tahmininde kullanılan kategorik değişkenlerin değer aralıkları 

Cinsiyet 
1: Kadın 

2: Erkek 

Karaciğer 

En yüksek bilirubin ≥ 12,0 ise 4 

En yüksek bilirubin ≥ 6,0 ise 3 

En yüksek bilirubin ≥ 2,0 ise 2 

En yüksek bilirubin ≥ 1,2 ise 1 

Aralık dışında ise 0 

Mekanik 

Solunum 

1: Müdahale var (Kanül vb,) 

0: Müdahale yok 

Böbrek 

Yetmezliği 

En yüksek kreatinin ≥ 5,0 ise 4 

En yüksek kreatinin ≥ 3,5 ve En yüksek kreatinin < 5,0 ise 3 

En yüksek kreatinin ≥ 2,0 ve En yüksek kreatinin < 3,5 ise 2 

En yüksek kreatinin ≥ 1,2 ve En yüksek kreatinin < 2,0 ise 1 

Aralık dışında ise 0 

Nefes 

100 > PaO₂ / FiO₂ > 0 ise 4  

199 ≥ PaO₂ / FiO₂ ≥ 100 ise 3 

299 ≥ PaO₂ / FiO₂ ≥ 200 ise 2 

399 ≥ PaO₂ / FiO₂ ≥ 300 ise 1 

PaO₂ / FiO₂ ≥ 400 ise 0 

Pıhtılaşma 

En düşük trombosit < 20 ise 4 

20 < En düşük trombosit < 49 ise 3 

50 < En düşük trombosit < 99 ise 2 

100 < En düşük trombosit < 150 ise 1 

150 ≤ En düşük trombosit ise 0 

Kardiyovasküler 

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 Basınç < 70 ise 1 

Aralık dışında ise 0 

Merkezi Sinir 

Sistemi 

En düşük koma skoru < 6 ise 4 

6 ≤ En düşük koma skoru ≤ 9 ise 3 

10 ≤ En düşük koma skoru ≤ 12 ise 2 

13 ≤ En düşük koma skoru ≤ 14 ise 1 

Aralık dışında ise 0 

Hastanede 

Ölüm 

1: Ölüm var 

0: Ölüm yok 

24 Saatte Ölüm 
1: Ölüm var 

0: Ölüm yok 
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Değişkenlerin elde edildiği ölçümler aşağıdaki gibi açıklanabilir. 

• Cinsiyet, kadın-erkek olarak iki kategorili olarak belirlenmiştir. 

• Yaş, sürekli değişken olarak veri setinden alınmıştır. 

• Karaciğer, kandaki bilirubin değeri kullanılarak kategorik olarak kullanılır. 

• Mekanik solunum, kanül vb. ile müdahale edilip edilmediğine göre kategorilendirilir. 

• Böbrek yetmezliği, kandaki kreatinin yükseliğine göre kategorilendirilerek kullanılır. 

• Nefes, kandaki oksijen miktarının alınan havadaki oksijen yüzdesine oranı hesaplanarak 

kategorilendirilir. 

• Pıhtılaşma, kanda bulunan en düşük trombosit değeri üzerinden hesaplanır. 

• Kardiyovasküler, dopamin, epinefrin ve norepinefrin kullanımı ile kategorilendirilir. 

• Merkezi sinir sistemi, Glasgow Koma Skoru aracılığı ile kategorilendirilir. 

• Kalp atış hızı, hastanın nabız sayısı ile belirlenir. 

• Vücut sıcaklığı, hastanın ºC ile ölçülen vücut sıcaklığıdır. 

• Sistolik kan basıncı, hastanın büyük kan basıncıdır.  

• Albümin, kandaki albümin miktarıdır. 

• Sodyum, kandaki sodyum miktarıdır. 

• Potasyum, kandaki potasyum miktarıdır. 

• Bikarbonat, kandaki bikarbonat miktarıdır. 

• Klorür, kandaki klorür miktarıdır. 

• Laktat, kandaki klorür miktarıdır. 

• Kan üre azotu, kanda sabit olarak bulunan üre azotunun ölçümü ile belirlenir. 

• Beyaz kan hücresi, kanda beyaz kan hücresi sayımı ile belirlenir. 

• Glikoz, kan glikoz seviyesidir.  
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• Kırmızı kan hücresi, kanda kırmızı kan hücresi sayımı ile belirlenir 

• Hemoglobin, kandaki hemoglobin seviyesidir.  

• Anyon açığı, anyonlar=katyonlar eşitliği üzerinden idrardan belirlenir. 

• Olgunlaşmamış nötrofil hücreler, mikroorganizmalarla savaşması gereken ancak normal 

işlevlerini yerine getiremeyen hücre miktarıdır. 

• 24 saatte ölüm ve hastanede ölüm değişkenleri ölüm var ve ölüm yok şeklinde 

kategorilendirilerek kullanılır. 

 Modellemede kullanılacak değişkenlerin belirlenmesinin ardından, veri setinin 

literatüre ve sağlık sistemi kayıt yöntemlerine uygun şekilde düzenlenmesi oldukça 

önemlidir. Böylelikle, yanlış ve mükerrer kayıtlar, eksik bilgiler gibi sorunların 

oluşmaması hedeflenmiştir. 

4.3. Veri Düzenleme 

Çalışma kapsamında incelenen çalışmalarda veri setinden hasta seçiminde pek çok 

ölçüt bulunmaktadır. Kullanılan yöntemlerin gerektirdiği özel kısıtlar dışında çalışmalarda 

kullanılan ortak ölçütler mevcuttur. 

Öncelikle, MIMIC-III’te Amerika’daki Sağlık Sigortası Taşınabilirlik ve 

Sorumluluk Yasası gereği 89 yaşından büyük hastaların gizliliğinin korunması adına 

doğum tarihi bilgileri değiştirilmiştir (MIT, 2016). Bu nedenle doğum tarihi tahmini 

yapılsa da 89 yaş üzeri hastalar modele dâhil edilmemiştir. 

Yaş değişkeninde bir diğer önemli durum ise, sadece yetişkin hastaları 

kapsamasıdır (Waudby-Smith vd., 2018, Johnson vd., 2017). Çalışma kapsamında yalnız 

15 yaş ve üzeri hastalar veri setinde değerlendirilmiştir.  

Grafiksel gözlem bilgileri olmayan, kalp atış hızı ölçümleri, yoğun bakım ünitesi 

kabulü ve taburcu bilgileri olmayan hastalar veri setinden çıkartılmıştır. Bu tip eksiklikler 

kayıt hatalarına karşılık gelir sayılmıştır (Johnson vd., 2017).  

“Yeniden kabul edilme” şeklinde kaydedilen ve 4 saatten az süre yoğun bakım 

ünitesinde kalan hastalar çıkartılmıştır. Bu kalışlar mortalite tahminlerinde küçük bir etkiye 
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neden olmaktadır. Ayrıca hastanın birden çok kalması durumunda son yatış verileri dikkate 

alınmıştır (Johnson vd., 2017). 

Belirtilen tüm düzenlemeler sonucunda toplam 38015 hasta ile çalışma 

yürütülmüştür. Hastalara ait değişkenlerde bulunan eksik gözlemler tahmin edilerek 

çalışmaya devam edilmiştir. 

4.3.1. Eksik gözlemlerin tahmin edilmesi 

MIMIC-III ve mortalite tahmin çalışmalarında eksik verilerin tahmininde farklı 

yollar kullanılmıştır. Sadeghi vd. (2018) eksik olan değerleri bir önceki bilinen değerle 

değiştirerek, Kaji vd. (2019) bilinen değerlerin medyanını kullanarak, Alistair ve Mark 

(2017) eksik verilerin bulunduğu hastaları çıkararak mortalite tahmini yapmışlardır.  

Che vd. (2018) eksik gözlem tahmini için tekrarlayan sinir ağları yöntemlerinden 

önerilerde bulunmuştur. Kim vd. (2014) ise interpolasyon, 5 ortalama, Eksik Değer Tekil 

Değer Ayrışımı (MSVD) ve Beklenti En Büyükleme Tabanlı Temel Bileşenler Analizi’ni 

karşılaştırmıştır. Abdala ve Saeed (2004) ağırlıklı K-En Yakın Komşular Algoritması ile 

MIMIC-II üzerinden APACHE skoru aracılığıyla eksik gözlem tahmini üzerinde 

durmuştur.  

MIMIC veri tabanında yapılan çalışmalarda yazarlar farklı teknikler kullanarak 

eksik verileri değerlendirme yoluna gitmişlerdir. Yadav ve Roychoudhury (2018) ise R 

paket programının eksik veri değerlendirmede kullanılan paketlerini karşılaştırarak 

incelemiştir. Farklı boyutta ve farklı sayıda eksik veriye sahip veri setleri üzerinde VIM, 

MICE, MissForest ve HMISC paketleri değerlendirilmiştir.  

Bu paket ve yöntemlerin veri seti büyüklüğü üzerindeki etkisini gözlemleyebilmek 

için %10, %20, %30 ve %40 kadar eksik veriler oluşan 10000, 15000, 20000, 50000 ve 

100000 satırlık veri setleri üzerinde çalışılmıştır. İlgili veri setlerinde ilgili paketlerin 

performansı zaman, doğruluk, etkinlik ve orijinal varyansa göre ortaya çıkan değişimler 

üzerinden incelenmiştir. Bir eksik veri tahminleme paketi, daha az sürede yüksek doğruluk 

sağlıyorsa verimli olarak kabul edilir. Ayrıca varyans açısından, tahminleme paketinin 

değişkenlerin orijinal varyansını korumasını sağlaması beklenmektedir (Yadav ve 

Roychoudhury, 2018). 
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Yadav ve Roychoudhury (2018) çalışması sonucunda, Yapay Sinir Ağları ile büyük 

veri setlerinde ve fazla sayıda eksik veri olması durumunda iyi bir performans gösterirken, 

küçük veri setlerinde düşük performans gösterdiği tespit edilmiştir. Varyans yüzdesi, 

kullanılan tahmin modeli için performansın mutlak ölçütü olmamakla birlikte, modelin 

doğruluğunu gösteren önemli bir ölçüttür. Genel olarak, varyans yüzdesi VIM paketinde 

eksik veri arttıkça artış göstermektedir. Varyans yüzdesi MICE paketinde az sayıda eksik 

veride Lojistik Regresyon gibi tahminlerde ve çok sayıda eksik veri durumunda yapay sinir 

ağları kullanımında düşüktür. Küçük veri setleri için VIM paketi uygunken daha büyük 

veri setlerinde MICE ve HMISC paketlerinin kullanımı önerilmektedir.  

MICE paketi, Zincirleme Denklemler ile Çok Değişkenli tahminde (Royston, 2004) 

ve rassal tahminlerle rassal olmayan tahminlerde kullanılabilir (Buuren ve Groothuis-

oudshoorn, 2011). MICE farklı değişken tipleri için farklı değerleme modellerine destek 

olur. Sayısal değişkenler için Tahmini Ortalama Eşleştirme Yöntemi, ikili değişkenler için 

Lojistik Regresyon Yöntemi, faktör değişkenleri için Bayesçi Regresyon, Orantılı Olasılık 

modeli için kullanılabilir (Buuren ve Groothuis-oudshoorn, 2011; Horton vd. 2001). 

Bu nedenle, %40 kadar eksik veriye sahip veri setinde, eksik verilerin 

değerlendirilmesi MICE isimli R paketi aracılığıyla gerçekleştirilmiştir. İlgili pakette, 

Bayesçi Regresyon yöntemini kullanarak eksik gözlemlerin tahmini yapılmıştır. 

Kullanılan veri setinin düzenlenmesi ve değişken seçimi tamamlanmasının ardından 

eksik gözlemlerin tahmini ile veriler, bağımlılık yapısının kopulalar aracılığıyla 

incelenmesine hazır duruma gelmiştir. Kümeleme tekniklerinin ve lojistik modellerin 

oluşturulmasına başlanmadan önce veriyi tanıtmak adına tanımlayıcı istatistikler 

tablolaştırılarak açıklanmıştır. 

4.4. Tanımlayıcı İstatistikler 

Çalışmada kullanılan ilgili veri tabanında bulunan değişkenler öncelikle tanımlayıcı 

istatistikler bazında incelenmiştir. Hastaların cinsiyet ve yaş dağılımları ile klinik 

değişkenler hakkında ön bilgi edinmek çalışmanın yönünü de doğrudan etkileyecektir.  

Veri setinde bulunan hastaların yaklaşık %57’si erkek iken %43’ünü kadınlar 

oluşturmaktadır. Cinsiyet değişkenine dair sıklıklar Çizelge 4.6‘da gösterilmektedir.  
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Çizelge 4.6. Cinsiyet değişkeninin sıklık ve yüzdeleri 

Cinsiyet 

 Sıklık Yüzde 

Kadın 16493 43,4 

Erkek 21522 56,6 

Toplam 38015 %100 

 

Cinsiyet değişkenine ait pasta grafiği Şekil 4.1’de ifade edilmektedir. 

 

Şekil 4. 1. Cinsiyet değişkenine ait pasta grafiği 

Hastaların karaciğer değerleri incelendiğinde yalnızca %1’inin ilgili bilirubin 

değerlerinin yüksek olduğu, yaklaşık %90’ının ise düşük bilirubin değerine sahip olduğu 

gözlemlenmiştir. Hastaların yüksek kreatinin nedeniyle böbrek yetmezliği görülme sıklığı 

%8,5 iken düşük kreatinin görülen hasta sıklığı %66,3’tür. Nefes ile ilgili hayati sorun 

yaşayan hastaların oranı %10,2 iken, sorun yaşamayan hastaların oranı ise %57 olarak 

belirlenmiştir. Pıhtılaşmanın az olduğu, kanama riski olan hastaların yüzdesi yaklaşık %1 

iken pıhtılaşmanın çok olduğu hastaların oranı ise yaklaşık %90’dır. Dopamin ve epinefrin 

uygulamalarının yapıldığı ve kardiyovasküler riski olan hastaların yüzdesi yaklaşık %11,8 

iken riskin olmadığı hastaların oranı %3,1’tir. Koma skoruna göre kategorilendirilen 

merkezi sinir sistemi değişkeninde koma durumu gözlenen hastaların oranı %2,5 iken 

riskin azaldığı hastaların oranı %82,2’dir. Kategorik değişkenler için sıklık ve yüzde 

değerleri Çizelge 4.7‘de ifade edilmiştir. 

 

 

%43,4 

%56,6 

Cinsiyet 

Kadın

Erkek
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Çizelge 4.7. Kategorik değişkenlerinin sıklık ve yüzdeleri 

    0 1 2 3 4 Toplam 

Karaciğer 
Sıklık  17219 16882 3548 349 17 38015 

% 45,3 44,4 9,3 0,9 0,1 100% 

Böbrek 

Yetmezliği 

Sıklık  10017 15179 9597 2581 641 38015 

% 26,4 39,9 25,2 6,8 1,7 100% 

Nefes 
Sıklık  4355 17305 12470 3539 346 38015 

% 11,5 45,5 32,8 9,3 0,9 100% 

Pıhtılaşma 
Sıklık  17684 16637 3374 302 18 38015 

% 46,5 43,7 8,9 0,8 0,1 100% 

Kardiyovasküler 
Sıklık  1167 24842 7508 3963 535 38015 

% 3,1 65,3 19,8 10,4 1,4 100% 

Merkezi Sinir 

Sistemi 

Sıklık  14348 16909 5800 844 114 38015 

% 37,7 44,5 15,3 2,2 0,3 100% 

 

Hastaların yaklaşık %53’üne kanül vb. mekanik solunum cihazları uygulaması 

yapılmışken, yaklaşık %47’sine mekanik solunum uygulaması yapılmamıştır. İlgili değerler 

Çizelge 4.8‘de gösterilmiştir. 

Çizelge 4.8. Mekanik solunum değişkeninin sıklık ve yüzdeleri 

Mekanik Solunum 

 Sıklık Yüzde 

0 17706 46,6 

1 20309 53,4 

Toplam 38015 %100 

 

Hastaların yaş değişkeninin, kalp atış hızı, vücut sıcaklığı, sistolik kan basıncı gibi 

hayati değişkenlerinin, laboratuvar sonuçlarını gösteren albümin, sodyum, potasyum, 

bikarbonat, klorür, laktat ve glikoz değişkenlerinin ve kan değerlerini gösteren kan üre 

azotu, hemoglobin, kırmızı kan hücresi, beyaz kan hücresi, anyon açığı ve olgunlaşmamış 

nötrofil hücreler değişkenlerinin en düşük, en yüksek ve ortalamaları gösteren betimsel 

istatistikler Çizelge 4.9‘da ifade edilmiştir. 
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Çizelge 4.9. Hayati değişkenlerin betimsel istatistikleri 

  En 

Düşük 

En 

Yüksek 
Ortalama 

Standart 

Sapma 

Yaş 15 89 63,84 17,52 

Albümin 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 

Klorür 56 154 104,76 5,51 

Laktat 0,30 24,6 2,27 1,42 

Glikoz 26 0,935 145,15 56,66 

Kalp Atış Hızı 33 173 87,64 15,35 

Vücut Sıcaklığı 26,85 40,83 36,78 0,62 

Sistolik Kan Basıncı 27 214 121,02 16,65 

Kan Üre Azotu 1 232 26,41 20,14 

Hemoglobin 3,40 20,80 10,99 1,86 

Kırmızı Kan Hücresi 10,40 64 32,67 5,26 

Beyaz Kan Hücresi 0,10 247,90 12,03 7,39 

Anyon Açığı 2 48 14,41 3,554 

Olg. Nötrofil Hücreler 1 69 9,75 4,31 

 

Ölüm gerçekleşme oranlarını gösteren değerler Çizelge 4.10‘da ifade gösterilmiştir. 

Hastanede ölüm durumunun gerçekleşme oranı %17,5 iken 24 saatte ölüm değişkeninin 

gerçekleşme oranı %1,8’dir. 

Çizelge 4.10. Hastanede ve 24 saatte ölüm değişkenlerinin sıklık ve yüzdeleri 

 
Hastanede Ölüm 24 Saatte Ölüm 

Sıklık Yüzde Sıklık Yüzde 

Ölüm Yok 31375 82,5 37331 98,2 

Ölüm Var 6640 17,5 684 1,8 

Toplam 38015 %100 38015 %100 

 

Modellemede kullanılacak değişkenlerin birbirileriyle ilişkili olması hedeflenmesi 

nedeniyle, tanımlayıcı istatistiklerle tanıtılan değişkenlerin kümeleme teknikleriyle 

incelenerek modellenmesi ilerleyen bölümlerde gerçekleştirilecektir. 
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4.5. Kopulalar Aracılığıyla Kümeleme Tekniklerinin İncelenmesi 

Doğrusallık ve parametrik bağımlılık kısıtlarını aşmak amacıyla kullanılan 

kopulalar aracılığıyla yapılan kümeleme tekniklerinden CoClust ve Kuyruk Bağımlılığı 

uygulamalarının sonuçları incelenmiştir. 

CoClust aracılığıyla Frank, Gumbel ve Clayton kopulalar kullanılarak kümeleme 

yapılırken; kuyruk bağımlılığı ile hiyerarşik kümeleme tekniği kullanılarak Ward ve Tam 

bağlantı formülleri ile kümeler elde edilmiştir. 

4.5.1. CoClust Tekniği ile kopulalar aracılığıyla kümeleme 

Kopulalar aracılığıyla kümeleme tekniklerinden Coclust ile yapılan ilk kümeleme 

sonucu Frank kopula ile elde edilmiştir. Frank kopula aracılığıyla yapılan CoClust ile 

kümeleme sonucu değişkenler iki kümeye ayrılmıştır. Çizelge 4.11‘de gösterilmektedir. 

Lascio (2008)’in açıkladığı üzere CoClust Tekniği ile elde edilen kümelerde satırlarda 

bulunan değişkenlerin ilişkili olduğu görülmektedir. Buradan yola çıkarak, hemoglobin ve 

kırmızı kan hücresi, klorür ve sodyum, mekanik solunum ve nefes, potasyum ve kan üre 

azotu değişkenleri birbiriyle ilişkilidir. CoClust Tekniği gereği satırların birbiriyle ilişkili 

olmasından yola çıkarak Frank kopuladan elde edilen bu kümeleme sonucu Lojistik 

Regresyon Analizinde kullanılmamıştır. 

Çizelge 4.11. Frank kopuladan CoClust ile elde edilen kümeler 

Küme 1 Küme 2 

Hemoglobin Kırmızı Kan Hücresi 

Klorür Sodyum 

Mekanik Solunum Nefes 

Potasyum Kan Üre Azotu 

Vücut Sıcaklığı Kalp Atış Hızı 

Böbrek Kardiyovasküler 

 

Gumbel kopula aracılığıyla yapılan kümeleme sonucu değişkenler üç kümeye 

ayrılmıştır. Çizelge 4.12 incelendiğinde, Lascio (2008)’in açıkladığı gibi satır 

değişkenlerinin ilişkili olması nedeniyle klorür, sodyum ve bikarbonat birbiri ile ilişkili 
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değişkenler iken; öte yandan böbrek, karaciğer ve pıhtılaşma adı verilen kendi aralarında 

ilişkili değişkenlerdir. Mortalite modellemesinde buradan yola çıkarak satır değişkenleri ile 

ilerlenmiştir. 

Çizelge 4.12. Gumbel kopuladan CoClust ile elde edilen kümeler 

Küme 1 Küme 2 Küme 3 

Hemoglobin Kırmızı Kan Hücresi Albümin 

Klorür Sodyum Bikarbonat 

Anyon Açığı Kan Üre Azotu Potasyum 

Kardiyovasküler Nefes Mekanik Solunum 

Böbrek Karaciğer Pıhtılaşma 

 

Clayton kopula aracılığıyla yapılan kümeleme sonucu değişkenler beş kümeye 

ayrılmıştır. Çizelge 4.13 incelendiğinde, Lascio (2008)’in açıkladığı gibi satır 

değişkenlerinin ilişkili olması nedeniyle nefes, kardiyovasküler, mekanik solunum, 

pıhtılaşma ve böbrek değişkenleri birbiri ile ilişkili iken; öte yandan hemoglobin, kırmızı 

kan hücresi, albümin, kan üre azotu ve anyon açığı kendi aralarında ilişkili değişkenlerdir. 

Mortalite modellemesinde buradan yola çıkarak satır değişkenleri ile ilerlenmiştir. 

Çizelge 4.13. Clayton kopuladan CoClust ile elde edilen kümeler 

Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5 

Hemoglobin 
Kırmızı Kan 

Hücresi 
Albümin 

Kan Üre 

Azotu 

Anyon 

Açığı 

Bikarbonat Klorür 
Olgunlaşmamış 

Nötrofil Hücreler 
Sodyum 

Sistolik Kan 

Basıncı 

Nefes Kardiyovasküler Mekanik Solunum Pıhtılaşma Böbrek 

Beyaz Kan 

Hücresi 
Potasyum Laktat Glikoz 

Kalp Atış 

Hızı 

  

 Simetrik bir kopula ailesi olan Frank kopula ailesi ile yapılan kümelemede iki küme 

elde edilmesi nedeniyle Lojistik Regresyon uygulaması yapılsa modele iki değişkenle 

başlanacağı için modelleme konusunda verimli yol alınamamıştır ve modellemeye dahil 

edilmemiştir. Clayton ve Gumbel kopula gibi negatif ve pozitif kuyrukta bağımlılık 

yapısını inceleyen asimetrik kopulalarda detaylı bir kümeleme sonucu elde edilmiştir. Bu 

ailelerden elde edilen kümelerde bulunan değişkenler mortalite tahmininde kullanılmıştır. 
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 Literatürde yeni bir yöntem olan CoClust’ın ardından görece daha eski bir teknik 

olan kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme tekniği yine asimetrik bir 

yaklaşımla bağımlılık yapısını inceleyerek kümeleme olanağı sağlamaktadır. Bu 

yöntemden elde edilen kümeler takip eden bölümde tanıtılmıştır. 

4.5.2. Kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme 

Kuyruk bağımlılığı ile kümeleme yapılırken, tam bağlantı formülü ile yığınsal 

şekilde yapılan kümeleme sonucu tekniğin sağladığı dendrogram grafiği elde edilmiştir. 

Kümeleme sonucu bu grafik üzerinden yorumlanmaktadır. Dendrogram sonucu 

incelendiğinde, değişkenler altı kümeye ayrılmıştır. Tam bağlantı formülü için elde edilen 

dendrogram grafiği Şekil 4.1’de gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.1. Tam bağlantı formülü sonucu kümeleme dendrogramı 

Kümeleme sonucu elde edilen Cinsiyet, karaciğer, mekanik solunum, böbrek, nefes, 

pıhtılaşma, kardiyovasküler, merkezi sinir sistemi, kalp atış hızı, sistolik kan basıncı, 

klorür, kan üre azotu ve glikoz değişkenleri birbiri ile ilişkili iken, vücut sıcaklığı, kırmızı 

kan hücresi ve hemoglobin kendi aralarında ilişkili değişkenlerdir. Laktat ve beyaz kan 

hücresi değişkenlerinin herhangi bir kümeye yerleştirilemediği, ayrı birer küme olarak 

bulundukları kümeleme sonucu Çizelge 4.14‘de gösterilmiştir. 
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Çizelge 4.14. Tam bağlantı formülü ile elde edilen kümeler 

Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5 Küme 6 

Cinsiyet 

Karaciğer 

Mekanik 

Solunum 

Böbrek 

Nefes 

Pıhtılaşma 

Kardiyovasküler 

Merkezi Sinir 

Sistemi 

Kalp Atış Hızı 

Sistolik Kan 

Basıncı 

Klorür 

Kan Üre Azotu 

Glikoz 

Yaş 

Albümin 

Sodyum 

Bikarbonat 

Anyon 

Açığı 

Vücut 

Sıcaklığı 

Kırmızı 

Kan 

Hücresi 

Hemoglobin 

Potasyum 

Olg. 

Nötrofil 

Hücreler 

Laktat 

Beyaz 

Kan 

Hücresi 

 

Kuyruk bağımlılığı ile kümeleme yapılırken, Ward formülü ile yığınsal şekilde 

yapılan kümeleme sonucu tekniğin sağladığı dendrogram grafiği elde edilmiştir. 

Kümeleme sonucu bu grafik üzerinden yorumlanmaktadır. Dendrogram sonucu 

incelendiğinde, değişkenler sekiz kümeye ayrılmıştır. Ward formülü için elde edilen 

dendrogram grafiği Şekil 4.2’de gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.2. Ward formülü sonucu kümeleme dendrogramı 
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Cinsiyet, böbrek, potasyum ve olgunlaşmamış nötrofil hücreler değişkenleri birbiri 

ile ilişkili iken, kalp atış hızı, beyaz kan hücresi ve anyon açığı kendi aralarında ilişkili 

değişkenlerdir. Ward formülü ile elde edilen kümeler Çizelge 4.15‘te ifade edilmektedir.  

Çizelge 4.15. Ward formülü ile elde edilen kümeler 

Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5 Küme 6 Küme 7 Küme 8 

Cinsiyet 

Böbrek 

Potasyum 

Olg. 

Nötrofil 

Hücreler 

 

Yaş 

Mekanik 

Solunum 

Karaciğer 

Nefes 

Sistolik 

Kan 

Basıncı 

Klorür 

Kan Üre 

Azotu 

Glikoz 

Pıhtılaşma 

Laktat 

Kardiyo. 

Merkezi 

Sinir 

Sistemi 

Kırmızı 

Kan 

Hücresi 

Hemo. 

Kalp Atış 

Hızı 

Beyaz 

Kan 

Hücresi 

Anyon 

Açığı 

Albümin 

Sodyum 

Bikarb. 

Vücut 

Sıc. 

 

CoClust ve kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme teknikleri ile 

elde edilmiş kümelerde bulunan değişkenler kullanılarak mortalite tahmin Lojistik 

Regresyon Analizi aracılığıyla modellenmiştir. 

4.6. Kümeleme Sonuçlarının Lojistik Regresyon Analizi Aracılığıyla Modellenmesi 

CoClust Tekniği ve kuyruk bağımlılığı ile elde edilen kümelerdeki değişkenler 

kullanılarak hastaların mortalite Lojistik Regresyon Analizi aracılığıyla modellenmiştir. 

İkili lojistik model kullanımıyla ölüm var-yok şeklinde ortaya konan kategorik bağımlı 

değişken modellenmiştir. Böylelikle Diskriminant Analizi’nde mevcut olan bağımsız 

değişkenlerin normal dağılıma uyması ve bağımsız değişkenlerin grup düzeyinde 

kovaryanslarının eşitliği gibi kısıtları aşılmıştır. Diğer yandan, kategorik bağımlı değişken 

nedeniyle doğrusal regresyonda parametre tahmini için kullanılan en küçük kareler 

yönteminden yararlanılamamaktadır. Bu nedenle de, Lojistik Regresyon Analizi’nin 

kullanımı çalışma kapsamında verimli bir tercihtir.  

Yapılan modellemeden sonra anlamlı modellerde bulunan anlamsız değişkenler 

çıkartılarak, tüm değişkenler anlamlı olana kadar süreç yenilenmiştir. Elde edilen 

modellerin uygunluğu ise Hosmer-Lemeshow’a göre değerlendirilmiştir. Aynı zamanda 
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modellerin çoklu bağlantı durumu da varyans şişkinlik faktörü (VIF, Variance Inflation 

Factor) aracılığıyla incelenmiştir. 

İncelenen lojistik modellerde CoClust tekniği ile elde edilmiş kümelerde satır 

değişkenlerine uygulama yapılmıştır. Kopula aileleri kümeleri ile ilgili kopula ailesinden 

elde edilen kümelerin satırlarında bulunan değişkenler ifade edilmektedir. 

Bu amaçla öncelikle 24 saatte ölüm durumu modellenmiştir. İlk olarak CoClust 

aracılığıyla elde edilen kümeler incelenirken, ardından kuyruk bağımlılığı ile elde edilmiş 

kümeler modellenmiştir.  

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden ilki ile yapılan modelleme 

sonucu %95 güven düzeyinde anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05) Çizelge 

4.16‘da gösterilmektedir.  

Çizelge 4.16. Clayton kopula ilk kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Albümin p < 0,05 * 

Kan Üre Azotu p = 0,106 

Kırmızı Kan Hücresi p < 0,05 * 

Hemoglobin p = 0,096 

Anyon Açığı p < 0,05 * 

 

Clayton kopula kümelemesinden elde edilen modelde anlamsız değişkenler 

modelden çıkartılarak modelleme yenilenerek Çizelge 4.17‘de ifade edilmektedir. Elde 

edilen bu model de anlamlı olarak tespit edilmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da 

uygun olarak tespit edilmiştir (sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,932 olarak tespit 

edilmiştir. Modelin VIF değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun 

olmadığı tespit edilmiştir. 

Çizelge 4.17. Clayton kopula ilk küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Albümin p < 0,05 * 

Kırmızı Kan Hücresi p < 0,05 * 

Anyon Açığı p < 0,05 * 

 

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden ikincisi ile yapılan modelleme 

sonucu anlamlı bir model elde edilememiştir (sig>α=0,05). 



81 

 

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden üçüncüsü ile yapılan modelleme 

sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05). Elde edilen lojistik modelin 

değişkenleri Çizelge 4.18‘de gösterilmektedir.  

Çizelge 4.18. Clayton kopula üçüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Kardiyovasküler 1 p = 0,092 

Kardiyovasküler 2 p = 0,060 

Kardiyovasküler 3 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 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 * 

Pıhtılaşma 1 p = 0,060 

Pıhtılaşma 2 p = 0,060 

Pıhtılaşma 3 p = 0,060 

Pıhtılaşma 4 p = 0,060 

Böbrek 1 p < 0,05 * 

Böbrek 2 p = 0,719 

Böbrek 3 p = 0,474 

Böbrek 4 p < 0,05 * 

 

Elde edilen modelde anlamsız değişkenler modelden çıkartılarak modelleme 

yenilenmiştir. İkinci adımda tespit edilen model anlamlı olarak belirlenememiştir 

(sig>α=0,05). 

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden dördüncüsü ile yapılan 

modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05) ve Çizelge 4.19‘da ifade 

edilmektedir. 

Çizelge 4.19. Clayton kopula dördüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Potasyum p < 0,05 * 

Laktat p = 0,256 

Beyaz Kan Hücresi p = 0,886 

Glikoz p = 0,067 

Kalp Atış Hızı p < 0,05 * 

 

Clayton kopula dördüncü kümesinden elde edilen modelde anlamsız değişkenler 

modelden çıkartılarak modelleme yenilenmiştir. Elde edilen bu model de anlamlı olarak 
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tespit edilmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da uygun olarak tespit edilmiştir 

(sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,933 olarak tespit edilmiştir. Modelin VIF 

değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun olmadığı tespit 

edilmiştir. Yinelenen modelin değişkenleri Çizelge 4.20‘de gösterilmektedir.  

Çizelge 4.20. Clayton kopula dördüncü küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Potasyum p < 0,05 * 

Kalp Atış Hızı p < 0,05 * 

 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen ilk kümede bulunan değişkenler Clayton 

kopula aracılığıyla elde edilen ilk kümeden yola çıkarak yenilenen modelde bulunan 

değişkenlerdir. Albümin, kırmızı kan hücresi, hemoglobin değişkenleri bulunmaktadır 

modelde. Bu nedenle Clayton kopula modeli kullanılmaya devam edilmiştir. 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden ikincisi ile yapılan modelleme 

sonucu ise anlamlı bir model elde edilememiştir (sig>α=0,05). 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden üçüncüsü ile yapılan 

modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05). Çizelge 4.21‘de 

gösterilen model aynı zamanda uygun olarak da tespit edilmiştir (sig>α=0,05). Nagelkerke 

R
2
 değeri ise 0,902 olarak tespit edilmiştir. Modelin VIF değerleri ise 1’e yakın olması 

nedeniyle çoklu bağlantı sorununun olmadığı tespit edilmiştir. 

Çizelge 4.21. Gumbel kopula üçüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Potasyum p < 0,05 * 

Kan Üre Azotu p < 0,05 * 

Anyon Açığı p < 0,05 * 

 

CoClust kümelerinin ardından kuyruk bağımlılığı kümelerinin lojistik modelleri 

incelenmiştir. Bunlardan ilki tam bağlantı formülü elde edilen altı adet kümeden ilki ile 

yapılan lojistik modelleme Çizelge 4.22‘dedir. Bu modelleme sonucu anlamlı bir model 

elde edilmiştir (p<α=0,05). 
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Çizelge 4.22. Tam bağlantı formülünün ilk kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Cinsiyet p = 0,649 Glikoz p = 0,536 

Mekanik Solunum p < 0,05 * Pıhtılaşma 1 p = 0,345 

Karaciğer 1 p = 0,804 Pıhtılaşma 2 p = 0,545 

Karaciğer 2 p = 0,766 Pıhtılaşma 3 p = 0,992 

Karaciğer 3 p = 0,080 Pıhtılaşma 4 p = 0,398  

Karaciğer 4 p = 0,510 Kardiyovasküler 1 p < 0,05 * 

Böbrek 1 p < 0,05 * Kardiyovasküler 2 p < 0,05 * 

Böbrek 2 p = 0,126  Kardiyovasküler 3 p = 0,051 

Böbrek 3 p = 0,752  Kardiyovasküler 4 p = 0,145 

Böbrek 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 * Merkezi Sinir Sistemi 3 p = 0,782 

Nefes 3 p < 0,05 * Merkezi Sinir Sistemi 4 p = 0,256 

Nefes 4 p = 0,554 Sistolik Kan Basıncı p = 0,936 

Kalp Atış Hızı p = 0,579 Klorür p < 0,05 * 

  Kan Üre Azotu p = 0,855 

 

Tam bağlantı formülü ile kuyruk bağımlılığı kümelemesinden elde edilen modelde 

anlamsız değişkenler modelden çıkartılarak modelleme yenilenmiştir. Elde edilen bu 

model de anlamlı olarak tespit edilmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da uygun olarak 

tespit edilmiştir (sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,939 olarak tespit edilmiştir. 

Çizelge 4.23‘te ifade edilen modelin VIF değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu 

bağlantı sorununun olmadığı tespit edilmiştir. 

Çizelge 4.23. Tam bağlantı formülünün ilk küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Mekanik Solunum p < 0,05 * 

Böbrek p < 0,05 * 

Böbrek 1 p < 0,05 * 

Nefes p < 0,05 * 

Nefes 1 p < 0,05 * 

Nefes 2 p < 0,05 * 

Nefes 3 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 1 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 2 p < 0,05 * 

Merkezi Sinir Sistemi p < 0,05 * 

Merkezi Sinir Sistemi 1 p < 0,05 * 

Klorür p < 0,05 * 
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Tam bağlantı formülü ile belirlenen kümelerden ikincisi, üçüncüsü ve dördüncüsü 

ile yapılan modellemede anlamlı bir model elde edilememiştir (sig>α=0,05). 

Tam bağlantı formülü ile elde edilen altı adet kümeden beşincisi ve altıncısı yapılan 

lojistik modelleme sonucu anlamlı modeller elde edilmiştir (p<α=0,05). Ancak tek 

değişkenli modeller olduğu için ilerleyen adımlarda göz ardı edilmiştir. Ayrıca, Çizelge 

4.24 ve Çizelge 4.25‘de gösterilen modellerin, tek değişkenli olmaları nedeniyle, VIF 

değerleri de incelenmemiştir.  

Çizelge 4.24. Tam bağlantı formülünün beşinci kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Laktat p < 0,05 * 

 

Çizelge 4.25. Tam bağlantı formülünün altıncı kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Beyaz Kan Hücresi p < 0,05 * 

 

Ward formülü ile elde edilen kümeler aracılığıyla 24 saatte ölüm değişkeni için 

anlamlı bir lojistik model elde edilememiştir (sig>α=0,05). 

24 saatte ölüm değişkeni modellemesinden sonra hastanede ölüm değişkeni 

modellenmiştir. İlk olarak CoClust aracılığıyla elde edilen kümeler incelenirken, ardından 

kuyruk bağımlılığı ile elde edilmiş kümeler incelenmiştir. CoClust ile yine Clayton kopula 

ve Gumbel kopuladan elde edilen bağımlılık yapıları modellenmiştir. 

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden ilki ve ikincisi ile yapılan 

modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilememiştir (sig>α=0,05). 

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden üçüncüsü ile yapılan modelleme 

sonucu %95 güven düzeyinde anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05) ve Çizelge 

4.26‘da gösterilmektedir. 
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Çizelge 4.26. Clayton kopula üçüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Kardiyovasküler 1 p < 0,05 * Pıhtılaşma 1 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 2 p < 0,05 * Pıhtılaşma 2 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 3 p < 0,05 * Pıhtılaşma 3 p = 0,324  

Kardiyovasküler 4 p < 0,05 * Pıhtılaşma 4 p < 0,05 * 

Nefes 1 p < 0,05 * Böbrek 1 p < 0,05 * 

Nefes 2 p < 0,05 * Böbrek 2 p = 0,719 

Nefes 3 p < 0,05 * Böbrek 3 p = 0,474 

Nefes 4 p < 0,05 * Böbrek 4 p < 0,05 * 

Mekanik Solunum p < 0,05 *   

 

Clayton kopula ile yapılan kümelemede elde edilen modelde anlamsız değişkenler 

modelden çıkartılarak modelleme yenilenmiştir. Elde edilen bu model de anlamlı olarak 

tespit edilmiştir (p<α=0,05). Ancak model uygun olarak tespit edilmemiştir (p<α=0,05). 

Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,516 olarak tespit edilmiştir. Bu model Çizelge 4.27’de 

gösterilmektedir. 

Çizelge 4.27. Clayton kopula üçüncü küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Kardiyovasküler 2 p < 0,05 * Pıhtılaşma 1 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 3 p < 0,05 * Pıhtılaşma 2 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 4 p < 0,05 * Pıhtılaşma 4 p < 0,05 * 

Nefes 1 p < 0,05 * Böbrek 1 p < 0,05 * 

Nefes 4 p < 0,05 * Böbrek 4 p < 0,05 * 

Mekanik Solunum p < 0,05 *   

 

Clayton kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden dördüncüsü ile yapılan 

modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05) ve Çizelge 4.28‘de ifade 

edilmiştir. 

Çizelge 4.28. Clayton kopula dördüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Potasyum p < 0,05 * 

Laktat p = 0,256 

Beyaz Kan Hücresi p = 0,886 

Glikoz p = 0,067 

Kalp Atış Hızı p < 0,05 * 

 

Clayton kopula ile yapılan kümelemede elde edilen modelde anlamsız değişkenler 

modelden çıkartılarak modelleme yenilenmiştir. Elde edilen bu model de anlamlı olarak 
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tespit edilmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da uygun olarak tespit edilmiştir 

(sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,688 olarak tespit edilmiştir. Modelin VIF 

değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun olmadığı tespit 

edilmiştir Çizelge 4.29‘da gösterilmiştir. 

Çizelge 4.29. Clayton kopula dördüncü küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Potasyum p < 0,05 * 

Kalp Atış Hızı p < 0,05 * 

 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden birincisi ile yapılan modelleme 

sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05). Fakat model uygun olarak tespit 

edilmemiştir (p<α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,486 olarak tespit edilen bu model 

Çizelge 4.30‘da gösterilmiştir.  

Çizelge 4.30. Gumbel kopula birinci kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Albümin p < 0,05 * 

Kırmızı Kan Hücresi p < 0,05 * 

Hemoglobin p < 0,05 * 

 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden ikincisi ile yapılan modelleme 

sonucu Çizelge 4.31‘de gösterilmiştir ve model anlamlı olarak tespit edilmiştir (p<α=0,05). 

Çizelge 4.31. Gumbel kopula kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Sodyum p < 0,05 * 

Bikarbonat p = 0,337 

Klorür p = 0,313 

 

İkinci küme aracılığıyla elde edilen modelde iki adet anlamlı olmayan değişken 

modelden çıkartıldığında tek değişken kalacağından bu modelde yineleme yapılmamıştır.  

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden üçüncüsü ile yapılan 

modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da 

uygun olarak tespit edilmiştir (sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,578 olarak tespit 

edilmiştir. Modelin VIF değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun 

olmadığı tespit edilmiştir. Elde edilen model Çizelge 4.32‘de görülmektedir. 
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Çizelge 4.32. Gumbel kopula üçüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Potasyum p < 0,05 * 

Kan Üre Azotu p < 0,05 * 

Anyon Açığı p < 0,05 * 

 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden dördüncüsü ile yapılan 

modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05) ve Çizelge 4.33’te ifade 

edilmektedir. 

Çizelge 4.33. Gumbel kopula dördüncü kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Kardiyovasküler 1 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 2 p = 0,913 

Kardiyovasküler 3 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 4 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 yapılan kümelemede elde edilen modelde anlamsız değişkenler 

modelden çıkartılarak modelleme yenilenmiştir. Elde edilen bu model de anlamlı olarak 

tespit edilmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da uygun olarak tespit edilmiştir 

(sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,610 olarak tespit edilmiştir. Modelin VIF 

değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun olmadığı tespit 

edilmiştir. Yinelenen ve anlamlı olarak belirlenen model Çizelge 4.34‘de gösterilmiştir. 

Çizelge 4.34. Gumbel kopula dördüncü küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Kardiyovasküler p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 1 p < 0,05 * 

Kardiyovasküler 3 p < 0,05 * 

Nefes p < 0,05 * 

Nefes 1 p < 0,05 * 

Mekanik Solunum p < 0,05 * 

 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen kümelerden beşincisi ile yapılan modelleme 

sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir (p<α=0,05) ve Çizelge 4.35’te gösterilmektedir. 
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Çizelge 4.35. Gumbel kopula beşinci kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Karaciğer 1 p = 0,576 

Karaciğer 2 p = 0,943 

Karaciğer 3 p = 0,631 

Karaciğer 4 p = 0,985 

Pıhtılaşma 1 p < 0,05 * 

Pıhtılaşma 2 p < 0,05 * 

Pıhtılaşma 3 p = 0,326 

Pıhtılaşma 4 p < 0,05 * 

Böbrek 1 p < 0,05 * 

Böbrek 2 p < 0,05 * 

Böbrek 3 p < 0,05 * 

Böbrek 4 p < 0,05 * 

 

Gumbel kopula ile yapılan kümelemede elde edilen modelde anlamsız değişkenler 

modelden çıkartılarak modelleme yenilenmiştir. Elde edilen bu model de anlamlı olarak 

tespit edilmiştir (p<α=0,05). Ancak Çizelge 4.36‘da gösterilen bu model, uygun olarak 

tespit edilmemiştir (p<α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,532 olarak tespit edilmiştir. 

Çizelge 4.36. Gumbel kopula beşinci küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Pıhtılaşma 1 p < 0,05 * 

Pıhtılaşma 2 p < 0,05 * 

Pıhtılaşma 4 p < 0,05 * 

Böbrek 1 p < 0,05 * 

Böbrek 2 p < 0,05 * 

Böbrek 3 p < 0,05 * 

Böbrek 4 p < 0,05 * 

 

CoClust kümelerinin ardından kuyruk bağımlılığı kümelerinin lojistik modelleri 

incelenmiştir. Bunlardan ilki tam bağlantı formülü ile elde edilen üç adet kümeden ikincisi 

ile yapılan lojistik modellemedir. İlk ve üçüncü kümeden gelen değişkenlerden elde edilen 

modeller anlamlı olarak belirlenmemiştir (sig>α=0,05).  

İkinci kümeyle yapılan modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir 

(p<α=0,05). Model aynı zamanda da uygun olarak tespit edilmiştir (sig>α=0,05). 

Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,687 olarak tespit edilmiştir. Modelin VIF değerleri ise 1’e 

yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun olmadığı tespit edilmiştir. Bu model 

Çizelge 4.37’de gösterilmektedir. 



89 

 

Çizelge 4.37. Tam bağlantı formülünün ikinci kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Potasyum p < 0,05 * 

Olgunlaşmamış Nötrofil Hücreler p < 0,05 * 

 

Çizelge 4.38‘de ifade edilen lojistik model Ward formülü elde edilen sekiz adet 

kümeden ilki ile yapılan lojistik modelleme sonucudur. Bu modelleme sonucu anlamlı bir 

model elde edilmiştir (p<α=0,05). İlk ve altıncı kümeler dışındaki kümelerden gelen 

değişkenlerden elde edilen modeller anlamlı olarak belirlenmemiştir (sig>α=0,05). 

Çizelge 4.38. Ward formülünün ilk kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Cinsiyet p = 0,531 

Böbrek 1 p < 0,05 * 

Böbrek 2 p < 0,05 * 

Böbrek 3 p < 0,05 * 

Böbrek 4 p < 0,05 * 

Potasyum p = 0,962 

Olgunlaşmamış Nötrofil Hücreler p = 0,244 

 

Ward formülünden gelen ilk modelin yinelenmesi sonucu elde edilen ikinci model 

anlamlı olarak belirlenmemiştir (sig>α=0,05). 

Altıncı kümeye yapılan modelleme sonucu anlamlı bir model elde edilmiştir ve 

Çizelge 4.39‘da ifade edilmektedir (p<α=0,05).  

Çizelge 4.39. Ward formülünün altıncı kümesindeki değişkenlerin anlamlılıkları 

Anyon Açığı p < 0,05 * 

Beyaz Kan Hücresi p = 0,437 

Kalp Atış Hızı p < 0,05 * 

 

Ward formülünden gelen modelin yinelenmesi sonucu elde edilen ikinci model yine 

anlamlı olarak belirlenmiştir (p<α=0,05). Model aynı zamanda da uygun olarak tespit 

edilmiştir (sig>α=0,05). Nagelkerke R
2
 değeri ise 0,786 olarak tespit edilmiştir. Modelin 

VIF değerleri ise 1’e yakın olması nedeniyle çoklu bağlantı sorununun olmadığı tespit 

edilmiştir. Anlamsız değişkenleri çıkartarak yinelenen modelin son hali Çizelge 4.40‘da 

gösterilmektedir. 
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Çizelge 4.40. Ward formülünün altıncı küme anlamlılıklarının yinelenmesi 

Anyon Açığı p < 0,05 * 

Kalp Atış Hızı p < 0,05 * 

 

Lojistik Regresyon Analizi sonuçlarına göre 24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için 

dört adet model anlamlı ve uygun olarak belirlenmiştir. Bunlardan üçü CoClust Tekniği ile 

yapılan kümeleme sonucunda Clayton kopula ile yapılan kümelemeden elde edilen birinci 

ve dördüncü küme ile Gumbel kopula ile yapılan kümelemeden elde edilen üçüncü 

kümeden gelen değişkenlerle yapılan modellerdir. 24 saatte ölüm değişkeni için anlamlı ve 

uygun olarak belirlenen son model kuyruk bağımlılığı ile yapılan kümelemede Tam 

bağlantı formülünden gelen ilk kümedir. 

Hastanede ölüm bağımlı değişkeni için ise beş adet model anlamlı ve uygun olarak 

belirlenmiştir. Bunlardan üçü CoClust Tekniği ile yapılan kümeleme sonucunda Clayton 

kopula ile yapılan kümelemeden elde edilen dördüncü küme ile Gumbel kopula ile yapılan 

kümelemeden elde edilen üçüncü ve dördüncü kümeden gelen değişkenlerle yapılan 

modellerdir. Kuyruk bağımlılığı ile yapılan kümeleme sonucu elde edilen anlamlı ve uygun 

modeller ise Tam bağlantı formülünden gelen ikinci, Ward formülünden gelen altıncı 

kümedir.  

Bağımlı değişkenler için elde edilen anlamlı ve uygun modellerin geçerlilikleri hata 

matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi ile incelenecektir. 

4.7. Elde Edilen Modellerin Geçerliliklerinin İncelenmesi 

Lojistik regresyon aracılığıyla elde edilen modellerde anlamlı ve uygun modeller 

seçilerek geçerlilikleri hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi ile 

incelenmiştir.  

24 saatte ölüm durumu için anlamlı ve uygun modeller Clayton kopula ailesinden 

elde edilen birinci ve dördüncü kümeler, Gumbel kopula ailesinden elde edilen üçüncü 

küme ve kuyruk bağımlılığı yönteminde Tam bağlantı formülünden elde edilen ilk 

kümedir. Bu kümeler Çizelge 4.41’de gösterilmektedir. 
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Çizelge 4.41. 24 saatte ölüm değişkeni için anlamlı ve uygun modeller 

Clayton 1 Clayton 4 Gumbel 3 Tam bağlantı 1 

Albümin 

Kırmızı Kan 

Hücresi 

Anyon Açığı 

Potasyum 

Kalp Atış 

Hızı 

Potasyum 

Kan Üre 

Azotu 

Anyon Açığı 

Mekanik Solunum 

Böbrek 1 

Nefes 1 

Nefes 2 

Nefes 3 

Kardiyovasküler 1 

Kardiyovasküler 2 

Merkezi Sinir Sistemi 1 

Klorür 

 

Hastanede ölüm durumu için anlamlı ve uygun modeller Clayton kopula ailesinden 

elde edilen dördüncü küme, Gumbel kopula ailesinden elde edilen üçüncü ve dördüncü 

kümeler ile kuyruk bağımlılığı yönteminde Tam bağlantı formülünden elde edilen ikinci 

küme ve Ward formülünden elde edilen altıncı kümedir. Bu kümeler Çizelge 4.42’de 

belirtilmiştir. 

Çizelge 4.42. Hastanede ölüm değişkeni için anlamlı ve uygun modeller 

Clayton 4 Gumbel 3 Gumbel 4 Tam bağlantı 2 Ward 6 

Potasyum 

Kalp Atış 

Hızı 

Potasyum 

Kan Üre 

Azotu 

Anyon Açığı 

Kardiyovasküler 1 

Kardiyovasküler 3 

Nefes 1 

Mekanik Solunum 

Potasyum 

Olg. Nötrofil 

Hücreler 

Anyon 

Açığı 

Kalp Atış 

Hızı 

 

Anlamlı ve uygun modeller incelendiğinde kuyruk bağımlılığı ile kopulalar 

aracılığıyla elde edilen kümelerde tüm değişkenler kümelenmiştir. Ancak CoClust tekniği 

aracılığıyla elde edilen kümelerde tekniğin doğası gereği tüm değişkenler 

kümelenmemektedir. Yalnızca, ilişkili değişkenler kümelere atanmaktadır. 

CoClust tekniği ile elde edilen kümelerde yaş ve cinsiyet gibi değişkenler 

kümelerin ilk halinde dahi kümelere atanmamıştır. Bir başka deyişle, diğer değişkenlerle 

ilişkisiz bulunmuştur. Kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla yapılan kümeleme 

sonucu ise bu değişkenler belirli kümelere atanmıştır. Bu değişkenlerin bulunduğu kümeler 

aracılığıyla elde edilen modeller anlamlı ve uygun bulunsa da bu değişkenler anlamlı 

bulunmayarak model dışında bırakılmıştır. 
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İlgili teknikler aracılığıyla elde edile anlamlı ve uygun modellere göre, CoClust 

tekniğinin yalnızca ilişkili bulduğu değişkenleri kümeleme özelliğinin modelleme hızını 

artırmakla birlikte, çalışmalarda olumlu bir sonuç yaratabileceği görülmüştür. Bu 

kapsamda, literatürde yeni olan CoClust tekniğinin avantajlarından birisi tespit edilmiştir. 

Lojistik modeller tarafından anlamlı uygun modellerin geçerlilikleri hata matrisi, 

çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi aracılığıyla ilerleyen bölümlerde incelenecektir. 

4.7.1. Hata matrisi sonuçları 

Oluşturulan kümelerden yola çıkarak 24 saatte ölüm değişkeni için elde edilen 

lojistik modellerin hata matrisi Çizelge 4.43‘te gösterilmiştir. Sütunlarda veri setinden elde 

edilen gözlemler bulunurken, satırlarda elde edilen modeller aracılığıyla elde edilen 

tahminler bulunmaktadır. 

Çizelge 4.43. 24 saatte ölüm değişkeni için hata matrisi 

 Gözlenen 

0 1 

T
a
h

m
in

 E
d

il
en

 Clayton 1 
0 37176 328 

1 155 356 

Clayton 4 
0 37179 308 

1 152 376 

Gumbel 3 
0 37196 409 

1 135 275 

Tam bağlantı 1 
0 37175 299 

1 156 385 

 

Elde edilen hata matrisinden yola çıkılarak elde edilen doğruluk, duyarlılık ve 

özgüllük değerleri Çizelge 4.44‘te gösterilmektedir. Buna göre Clayton ile gelen ilk 

kümeden elde edilen modelin doğruluk oranı yaklaşık %98’dir. Modelin ölen hastaları 

ölen, yaşayan hastaları yaşayan olarak belirleme yetkinliğini doğruluk oranından 

gözleyebiliriz. Gumbel ile gelen üçüncü kümeden elde edilen lojistik modelin duyarlılığı 

ise %99,64 olarak belirlenmiştir. Yaşayan hastaların yaşayan olarak belirlenmesini ise 

duyarlılık ile belirleyebiliriz. Modeller arasında özgüllük değeri en düşük olan model 

Gumbel kopuladan gelen üçüncü küme elde edilen lojistik modeldir. Ölen hastaların ölen 

olarak tahmin edilmesindeki başarıyı gösteren özgüllük değeri, burada başarı oranındaki 

düşüklüğü ifade etmektedir. 
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Çizelge 4.44. Elde edilen hata matrisine dair bilgiler 

 Clayton 1 Clayton 4 Gumbel 3 Tam bağlantı 1 

Doğruluk 0,9873 0,9879 0,9857 0,9880 

Hata Oranı 1-0,9873 1-0,9879 1-0,9857 1-0,9880 

Duyarlılık 0,9958 0,9959 0,9964 0,9958 

Özgüllük 0,5205 0,5497 0,4020 0,5629 

 

Oluşturulan kümelerden yola çıkarak hastanede ölüm değişkeni için elde edilen 

lojistik modellerin hata matrisi Çizelge 4.45‘te gösterilmiştir. Sütunlarda veri setinden elde 

edilen gözlemler bulunurken, satırlarda elde edilen modeller aracılığıyla elde edilen 

tahminler bulunmaktadır. 

Çizelge 4.45. Hastanede ölüm değişkeni için hata matrisi 

 Gözlenen 

0 1 

T
a
h

m
in

 E
d

il
en

 

Clayton 4 
0 30618 4087 

1 757 2553 

Gumbel 3 
0 30554 3992 

1 821 2648 

Gumbel 4 
0 30730 2884 

1 645 3756 

Tam bağlantı 2 
0 30449 3790 

1 926 2850 

Ward 6 
0 30749 3803 

1 626 2837 

 

Hastanede ölüm değişkeni için elde edilen hata matrisinden yola çıkılarak elde 

edilen doğruluk, duyarlılık ve özgüllük değerleri Çizelge 4.46‘da gösterilmektedir. Buna 

göre Clayton ile gelen ilk kümeden elde edilen modelin doğruluk oranı yaklaşık 

%87,26’dır. Modelin ölen hastaları ölen, yaşayan hastaları yaşayan olarak belirleme 

yetkinliğini doğruluk oranından gözleyebiliriz. Gumbel ile gelen dördüncü kümeden elde 

edilen lojistik modelin duyarlılığı ise %97,94 olarak tespit edilmiştir. Yaşayan hastaların 

yaşayan olarak belirlenmesini ise duyarlılık ile belirleyebiliriz. Modeller arasında özgüllük 

değeri en düşük olan model Clayton kopuladan gelen dördüncü küme elde edilen lojistik 

modeldir. Ölen hastaların ölen olarak tahmin edilmesindeki başarıyı gösteren özgüllük 

değeri, burada başarı oranındaki düşüklüğü ifade etmektedir. 
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Çizelge 4.46. Elde edilen hata matrisine dair bilgiler 

 Clayton 4 Gumbel 3 Gumbel 4 Tam bağlantı 2 Ward 6 

Doğruluk 0,8726 0,8734 0,9072 0,8759 0,9097 

Hata Oranı 1-0,8726 1-0,8734 1-0,9072 1-0,8759 1-0,9097 

Duyarlılık 0,9759 0,9738 0,9794 0,9705 0,9796 

Özgüllük 0,3845 0,3988 0,5657 0,4292 0,5795 

 

Elde edilen lojistik modelleri değerlendirilmesinde önemli olan ilk adım hata 

matrisi değerlendirilmesinin ardından çapraz geçerlilik ölçütü ile devam edilecektir. Elde 

edilen modellerin ölçütle değerlendirilmesinden sonra ROC eğrisi incelemelerine 

geçilecektir. 

4.7.2. Çapraz geçerlilik ölçütü sonuçları 

Oluşturulan kümelerden yola çıkarak 24 saatte ölüm değişkeni için elde edilen 

lojistik modellerin çapraz geçerlilik ölçütü Kappa değerleri Çizelge 4.47‘de gösterilmiştir. 

Elde edilen değerlere göre Tam bağlantı formülünün birinci kümesinden ve Clayton 

kopulanın dördüncü kümesinden elde edilen lojistik modeller iyi olarak değerlendirilir. 

Gumbel kopulanın üçüncü kümesinden elde edilen model ise orta olarak 

değerlendirilmektedir.  

 Çizelge 4.47. 24 saatte ölüm değişkeni için Kappa değerleri 

 Kappa Değerleri 

Clayton 1 0,5894991 

Clayton 4 0,6144173 

Gumbel 3 0,4959443 

Tam bağlantı 1 0,6225732 

 

Elde edilen kümelerden yola çıkarak hastanede ölüm değişkeni için elde edilen 

lojistik modellerin çapraz geçerlilik ölçütü Kappa değerleri Çizelge 4.48‘de gösterilmiştir. 

Sonuçlar incelendiğinde Gumbel kopuladan gelen dördüncü küme ile Ward formülünden 

gelen altıncı küme aracılığıyla elde edilen lojistik modeller iyi olarak değerlendirilirken, 

diğer modeller orta olarak belirlenmiştir. 
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Çizelge 4.48. Hastanede ölüm değişkeni için Kappa değerleri 

 Kappa Değerleri 

Clayton 4 0,4491510 

Gumbel 3 0,4590405 

Gumbel 4 0,6286660 

Tam bağlantı 2 0,4815821 

Ward 6 0,6409308 

  

 Çapraz geçerlilik ölçütünün ardından bir diğer önemli geçerlilik inceleme tekniği 

ROC eğrisi sonuçları izleyen bölümde gösterilmektedir. 

4.7.3. ROC eğrisi sonuçları  

Modellerin geçerliliklerinin sınanmasında ilk adım ROC eğrisi aracılığıyla 

değerlendirmektir. Eğri altındaki alan ve alanın anlamlılığı üzerinden modeller 

değerlendirilmiştir ve Çizelge 3.4‘te gösterilen ayırım gücü değerlerine göre 

yorumlanmıştır.  

24 saatte ölüm değişkeni için anlamlı ve uygun modellerden Clayton kopula 

ailesinden elde edilen birinci küme için ROC eğrisi altında kalan alan 0,720 ve istatistiksel 

olarak anlamlıdır (p<α=0,05). Şekil 4.3‘te görülen eğrinin altında kalana göre model 

ayırım gücü kabul edilebilir olarak değerlendirilmiştir. 

 
Şekil 4.3. Clayton kopula ailesi birinci kümesi için ROC eğrisi 
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Clayton kopula ailesinden elde edilen dördüncü küme için ROC eğrisi Şekil 4.4‘te 

gösterilmektedir ve altında kalan alan 0,725. Eğrinin altında kalana göre model ayırım 

gücü kabul edilebilir olarak değerlendirilmiştir ve istatistiksel olarak anlamlıdır 

(p<α=0,05).  

 
Şekil 4.4. Clayton kopula ailesi dördüncü kümesi için ROC eğrisi 

Gumbel kopula ailesinden elde edilen üçüncü küme için ROC eğrisi altında kalan 

alan 0,729 ve istatistiksel olarak anlamlıdır (p<α=0,05). Şekil 4.5‘te görülen eğrinin altında 

kalana göre model ayırım gücü kabul edilebilir olarak belirlenmiştir. 

 
Şekil 4.5. Gumbel kopula ailesi üçüncü kümesi için ROC eğrisi 
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Kuyruk bağımlılığı yönteminde Tam bağlantı formülü birinci küme için ROC eğrisi 

altında kalan alan 0,553 ve istatistiksel olarak anlamlıdır (p<α=0,05). Ancak, Şekil 4.6‘da 

görülen eğrinin altında kalana göre model ayırım gücü zayıf olarak değerlendirilmiştir. 

 
Şekil 4.6. Tam bağlantı formülü birinci kümesi için ROC eğrisi 

Hastanede ölüm tahmini için anlamlı ve uygun modellerden Clayton kopula 

ailesinden elde edilen dördüncü küme için ROC eğrisi altında kalan alan 0,563 ve 

istatistiksel olarak anlamlıdır (p<α=0,05). Ancak, Şekil 4.7‘de görülen eğrinin altında 

kalana göre model ayırım gücü zayıf olarak belirlenmiştir. 

 
Şekil 4.7. Clayton kopula ailesi dördüncü kümesi için ROC eğrisi 

Gumbel kopula ailesinden elde edilen üçüncü kümesi için ROC eğrisi Şekil 4.8’de 

gösterilmiştir. Eğrinin altında kalan alan 0,582 ve istatistiksel olarak anlamlıdır 
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(p<α=0,05). Ancak, eğrinin altında kalana göre model ayırım gücü zayıf olarak 

değerlendirilmiştir. 

 
Şekil 4.8. Gumbel kopula ailesi üçüncü kümesi için ROC eğrisi 

Gumbel kopula ailesinden elde edilen dördüncü kümesi için ROC eğrisi altında 

kalan alan 0,704 ve istatistiksel olarak anlamlıdır (p<α=0,05). Şekil 4.9‘da ifade edilen 

eğrinin altında kalana göre model ayırım gücü kabul edilebilir olarak belirlenmiştir. 

 
Şekil 4.9. Gumbel kopula ailesi dördüncü kümesi için ROC eğrisi 

Kuyruk bağımlılığı yönteminde Tam bağlantı formülü ikinci küme için ROC eğrisi 

Şekil 4.10‘da gösterilmiştir. Eğrinin altında kalan alan 0,599 ve istatistiksel olarak 

anlamlıdır (p<α=0,05). Ancak eğrinin altında kalana göre model ayırım gücü zayıf olarak 

değerlendirilmiştir. 
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Şekil 4.10. Tam bağlantı formülü ikinci kümesi için ROC eğrisi 

Ward formülü altıncı küme için ROC eğrisi altında kalan alan 0,707 ve istatistiksel 

olarak anlamlıdır (p<α=0,05). Şekil 4.11‘de ifade edilen eğrinin altında kalana göre model 

ayırım gücü kabul edilebilir olarak tespit edilmiştir. 

 
Şekil 4.11. Ward formülü ikinci kümesi için ROC eğrisi 

Lojistik Regresyon Analizi sonuçlarına göre 24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için 

model anlamlı ve uygun olarak dört adet model ROC eğrisi ile değerlendirilmiştir. CoClust 

Tekniği ile yapılan kümeleme sonucunda Clayton kopula ile yapılan kümelemeden elde 

edilen birinci ve dördüncü kümeden üretilen lojistik model ile Gumbel kopula ile yapılan 

kümelemeden elde edilen üçüncü kümeden elde edilen lojistik model kabul edilebilir 
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olarak belirlenirken; Tam bağlantı formülünden gelen ilk kümeden elde edilen lojistik 

modelin ROC eğrisine göre değerlendirilmesi zayıf olarak tespit edilmiştir. 

Hastanede ölüm bağımlı değişkeni için ise beş adet model anlamlı ve uygun olarak 

belirlenmişti. CoClust Tekniği ile yapılan kümeleme sonucunda Clayton kopula ile yapılan 

kümelemeden elde edilen dördüncü küme ile Gumbel kopula ile yapılan kümelemeden 

elde edilen üçüncü kümeden yola çıkılarak üretilen lojistik modeller ROC eğrisine göre 

değerlendirilmesi zayıf olarak değerlendirilirken ve Gumbel kopuladan gelen dördüncü 

küme ile elde edilen gelen lojistik modelin ROC eğrisine göre değerlendirilmesi kabul 

edilebilir olarak yorumlanmıştır. Kuyruk bağımlılığı ile yapılan kümeleme sonucu elde 

edilen anlamlı ve uygun modeller değerlendirildiğinde ise Tam bağlantı formülünden gelen 

ikinci küme aracılığıyla elde edilen lojistik model zayıf; Ward formülünden gelen altıncı 

küme ile edilen lojistik model ise kabul edilebilir olarak değerlendirilmiştir. 

4.8. İstatistiksel Olarak Anlamlı ve Geçerli Modellerin İncelenmesi 

Lojistik Regresyon Analizi ile elde edilen modellere dair anlamlılık, uygunluk ve 

Nagelkerke R
2
 değerleri sonuçları değerlendirmek açısından oldukça önemlidir. Ancak bu 

sonuçlar modellerin kullanılabilirliği konusunda yeterli bilgi sağlamamaktadır. Bu nedenle 

ilgili modeller hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi ile incelenmiştir.  

Modellerin değerlendirilmesi açısından, hata matrisinden elde edilen yüksek 

doğruluk ve duyarlılık değerleri ile yine yüksek Kappa ve AUC değerleri oldukça 

önemlidir.  

Hata matrisine göre, 24 saatte ölüm değişkeni için tüm modellerin doğruluk ve 

duyarlılık değerleri oldukça yüksek olmakla birlikte en yüksek özgüllük değeri %56,29 ile 

Tam bağlantı formülünden gelen birinci küme elde edilen lojistik modele aittir. Hastanede 

ölüm değişkeni için en yüksek doğruluk değeri yaklaşık %90 ile Gumbel kopuladan gelen 

dördüncü, Ward formülünden gelen altıncı kümeden elde edilen lojistik modellere aittir. 

Özgüllük değerleri incelendiğinde ise yine en yüksek değerler bu modellere aittir.  

Çapraz geçerlilik ölçütüne göre ise, 24 saatte ölüm değişkeni için en yüksek Kappa 

değerleri Clayton kopula dördüncü ve Tam bağlantı formülü birinci kümeye aittir, bu 

modeller iyi olarak değerlendirilmektedir. Diğer modeller orta olarak ifade edilebilir. 
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Bununla birlikte, hastanede ölüm değişkeni için iyi olarak değerlendirilen modeller 

Gumbel kopuladan gelen dördüncü model ile Ward formülünden gelen altıncı modeldir.  

Son olarak, geçerlilik konusunda kullanılan ölçüt ROC eğrisidir. 24 saatte ölüm 

değişkeni için oluşturulan eğrilerin incelenmesi sonucu Clayton kopuladan gelen birinci ve 

dördüncü model ile Gumbel kopuladan gelen üçüncü model için ROC eğrisi altında kalan 

alana göre modeller kabul edilebilir olarak belirlenmiştir. Hastanede ölüm değişkeni için 

incelenen ROC eğrilerine göre ise kabul edilebilir olarak belirlenen modeller Gumbel 

kopuladan gelen dördüncü model ile Ward formülünden gelen altıncı modeldir. 

Geçerlilik sonuçlarına göre, anlamlı ve uygun modeller arasından her bir bağımlı 

değişken için geçerlilik oranı yüksek modeller seçilmiştir. Bağımlı değişkenler buna göre 

değerlendirilmiştir.  

Modellerin değerlendirilmesinde referans kategori 0 ile kodlanan “ölüm yok” 

kategorisi olarak belirlenmiştir. Anlamlı ve uygun modellerde kullanılan diğer kategorik 

değişkenler için de referans kategori 0 ile kodlanan kategoriler olarak belirlenmiştir. Öte 

yandan 24 saatte ölüm değişkeni Y1 ile hastanede ölüm değişkeni ise Y2 ile 

gösterilmektedir. 

24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için belirlenen modeller Clayton kopuladan elde 

edilen birinci ve dördüncü model ile Gumbel kopuladan elde edilen üçüncü modeldir.  

Hastanede ölüm bağımlı değişkeni için belirlenen modeller ise Gumbel kopuladan 

elde edilen dördüncü model ile Ward formülünden elde edilen altıncı modeldir.  

24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için Clayton kopuladan elde edilen birinci küme 

için lojistik model Çizelge 4.49‘da gösterilmektedir.  

Çizelge 4.49. 24 saatte ölüm için Clayton kopula birinci kümesinin lojistik modeli 

 B Standart Hata Exp(B) 

1 Albümin 0,363 0,075 1,439 

2 Kırmızı Kan Hücresi 0,056 0,007 1,058 

3 Anyon Açığı 0,074 0,011 1,077 

 

Clayton kopuladan elde edilen birinci kümenin modellenmesi ile oluşturulan 

modelde bulunan değişkenlerden kırmızı kan hücresi ve anyon açığı değişkenleri 
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APACHE II skorundan gelirken, albümin ise değişkeni literatürden elde edilen hayati 

değişkenlerdendir.  

Çizelge 4.49’da ifade edilen model Eşitlik 4.1 ile ifade edilmektedir. Buna göre 

kırmızı kan hücresi değişkenindeki değişim, ölüm olasılığını 1,058 kat artırırken, anyon 

açığındaki değişim 1,077 kat artırmaktadır. 

     1 1 2 3/ 0,363 0,056 0,074iP Y X X X X              (4.1) 

Yılmaz vd. (2014)’nin laktat, glukoz, PaO2/FiO2, albümin ve CRP düzeylerinin 

mortaliteye etkisini Lojistik Regresyon Analizi aracılığıyla araştırdıkları çalışmada 

albumin değerinin düşmesiyle ölüm riskinin arttığı vurgulanmıştır. Ahn vd. (2014) ise yaşlı 

hastalar üzerinde yaptığı çalışmada anyon açığı değişkenindeki artışın mortaliteyi 

artırdığını tespit etmiştir. Yine, Verma ve Qayyum (2017)’de NHANES (National Health 

and Nutrition Examination Survey) isimli veri tabanında bulunan kanser hastaları ile 

yürüttüğü çalışmada anyon açığı değişkenindeki artışın mortaliteyi artırdığını belirlemiştir. 

Öte yandan, albümin ve anyon açığı değişkeninin mortalite üzerinde etkisini birlikte 

değerlendiren Abramowitz vd. (2012) çalışmasında hem albümin değişkenindeki hem de 

anyon açığı değişkenindeki artışın mortalitede artışa neden olduğu belirlenmiştir. Barış vd. 

(2016), kırmızı kan hücrelerindeki artışın hem kalp sorunlarını hem de mortaliteyi 

artırdığını ifade etmiştir. 

Albümin değişkeni için literatürde farklı hastalık tipleri için ve farklı değişkenlere 

çalışılması durumunda farklı yorumlar söz konusu olsa da anyon açığı ile yapılan 

çalışmaların sonucu elde ettiğimiz modelin sonucuyla örtüşmektedir. Kırmızı kan hücresi 

ve anyon açığı değişkenleri için elde edilen sonuçlar literatürle uyuşmaktadır. 

24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için Clayton kopuladan elde edilen dördüncü 

küme için lojistik model Çizelge 4.50‘de ifade edilmektedir. 

Çizelge 4.50. 24 saatte ölüm için Clayton kopula dördüncü kümesinin lojistik modeli 

 B Standart Hata Exp(B) 

1 Potasyum 0,019 0,002 1,019 

2 Kalp Atış Hızı 0,549 0,043 1,730 
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Clayton kopuladan elde edilen dördüncü kümenin modellenmesi ile oluşturulan 

modelde bulunan potasyum ve kalp atış hızı değişkenleri APACHE II ve SAPS II 

skorlarından gelmektedir.  

Çizelge 4.50’de ifade edilen model Eşitlik 4.2 ile ifade edilmektedir. Modele göre 

potasyumdaki değişimin ölüm olasılığını 1,019 kat artırdığı gözlenirken kalp atış hızındaki 

artışın ölüm olasılığını artış miktarı ise 1,730 kattır. 

 1 1 2/ 0,019 0,549iP Y X X X             (4.2) 

Kjeldsen (2010) ve Nakhoul vd. (2015) potasyum değerlerindeki artışın kalpte 

aritmi sorununa neden olmakla birlikte, mortaliteyi de artırdığını göstermiştir. Zhang vd. 

(2016) yaptıkları çalışmada aritminin, yani kalp atış hızındaki hem artışın hem de azalışın 

mortaliteyi artırdığını tespit etmiştir. Buradan, potasyum ve kalp atış hızı arasındaki ilişki 

görülmekle birlikte, Clayton kopula aracılığıyla elde edilen modelin sonuçlarının literatürle 

benzerlik gösterdiği görülmektedir. 

24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için Gumbel kopuladan elde edilen üçüncü küme 

için lojistik model Çizelge 4.51‘de belirtilmiştir. 

Çizelge 4.51. 24 saatte ölüm için Gumbel kopula üçüncü kümesinin lojistik modeli 

 B Standart Hata Exp(B) 

1 Potasyum 0,684 0,038 1,980 

2 Kan Üre Azotu -0,007 0,002 0,993 

3 Anyon Açığı 0,092 0,012 1,096 

 

Çizelge 4.51’de ifade edilen model Eşitlik 4.3 ile ifade edilmektedir. Model 

incelendiğinde, ölüm olasılığını anyon açığının 1,096 kat, potasyum değişkeninin 1,980 kat 

artırdığı ortaya çıkmaktadır. Kan üre azotunun artışının ise mortalite olasılığında azalışa 

neden olduğu söylenebilir. 

 1 1 2 3/ 0,684 0,007 0,092iP Y X X X X                         (4.3) 

Gumbel kopuladan elde edilen üçüncü kümenin modelinde bulunan kan üre azotu 

SAPS II skorunda bulunurken, anyon açığı değişkeni APACHE II skorundan gelirken 

potasyum değişkeni her iki skorda da mortalite tespitinde kullanılmaktadır. 
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Wernly vd. (2018) yaptıkları çalışmada kan üre azotunun mortalite üzerindeki 

etkisini incelemiştir. Laktat, kreatinin gibi değişkenlerle mortalite arasındaki ilişkiyi 

Lojistik Regresyon Analizi aracılığıyla inceledikleri çalışmada kan üre azotu ile mortalite 

arasında aynı yönlü bir ilişki olduğu belirlenmiştir. Lee vd. (2016) ise yürüttükleri 

çalışmada kan üre azotu ve anyon açığı arasında pozitif yönlü bir ilişki tespit ederken, 

mortalite ile de doğrudan ilişkilerini açıklamıştır. Kan üre azotu ve anyon açığı birlikte 

arttıkça mortalite olasılığını da artırmaktadır. Potasyum, kreatinin ve kan üre azotunun 

birlikte mortalite üzerindeki etkisinin incelendiği Fang vd. (2000) çalışmasında potasyum 

ve kan üre azotu arttıkça mortalite olasılığının arttığı tespit edilmiştir. 

Gumbel kopula aracılığıyla elde edilen model ile kan üre azotu ile mortalite 

arasındaki ters yönlü ilişki incelenen çalışmalarla uyuşmamakla birlikte, potasyum ve 

anyon açığı değişkenindeki artışların mortalitede artışa neden olması literatürle 

uyuşmaktadır. 

Hastanede ölüm bağımlı değişkeni için Gumbel kopuladan elde edilen dördüncü 

küme için lojistik model Çizelge 4.52‘de gösterilmiştir. 

Çizelge 4.52. Hastanede ölüm için Gumbel kopula dördüncü kümesinin lojistik modeli 

 B Standart Hata Exp(B) 

1 Kardiyovasküler 1 -0,067 0,030 0,934 

2 Kardiyovasküler 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 

 

Çizelge 4.52’de ifade edilen model Eşitlik 4.4 ile ifade edilmektedir. İlgili modelde 

kardiyovasküler değişken incelendiğinde arter basıncın <70 olacak şekilde artması 

durumunda mortalite olasılığında azalış gözlenirken, dopamin ve epinefrin 

uygulamalarının artması ile mortalite olasılığı 2,617 kat artmaktadır. Nefes değişkeni 

incelendiğinde ise PaO₂ / FiO₂ oranının 400’den fazla olması durumuna göre 399-300 

aralığında olması durumunda ise olasılık 1,143 artmaktadır. Kanül vs gibi mekanik 

solunum müdahaleleri ise mortalite olasılığında azalışa neden olmaktadır. 

 2 1 2 3 4/ 0,067 0,961 0,134 0,165iP Y X X X X X               (4.4) 
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Gumbel kopuladan elde edilen dördüncü kümeden elde edilen modelde 

kardiyovasküler değişkeni SOFA skorda kullanılırken, nefes ve mekanik solunum 

değişkeni hem SAPS II skorunda hem de SOFA’da kullanılmaktadır. 

Kardiyovasküler değişkenini etkileyen vazoaktif ajanların (epinefrin, dopamin vb.) 

kullanımı ile ilgili olarak vazoaktif ajan kullanımının artışı ile mortalitede de artış 

gözlendiği Kellum ve Decker (2001), Marik (2002) ve Rauch vd. (2006) çalışmalarında 

gösterilmiştir. Nefes ve mekanik solunum ile ilgili olarak Fialkow vd. (2016) yürüttükleri 

çalışmada, nefeste oluşan sorunların mortalite olasılığını artırdığı belirlenirken, kanül gibi 

mekanik solunum desteklerinin kullanımıyla mortalitenin azaldığı belirtilmiştir. 

Gumbel kopula ile elde edilen model nefes değişkenini oluşturan PaO₂ / FiO₂ 

oranındaki düşüş ile mortalitenin artması ve kanül gibi mekanik solunum cihazlarının 

kullanımıyla mortalite olasılığının düştüğü tespit edilmiştir. Buradan elde edilen sonucun 

literatürle uyuşması ile birlikte kardiyovasküler değişkende kısmen benzer sonuç elde 

edilmiştir. Modele göre vazoaktif ajanların kullanımının bir miktar artışı mortaliteyi 

azaltmakla birlikte ajan kullanımının artışı ile mortalitede artış gözlenmesi incelenen 

çalışmalarla benzer sonucu vermektedir.  

Hastanede ölüm bağımlı değişkeni için Ward formülünün altıncı kümesi 

aracılığıyla elde edilen lojistik model Çizelge 4.53‘te belirtilmiştir. 

Çizelge 4.53. Hastanede ölüm için Ward formülünün altıncı kümesinin lojistik modeli 

 B Standart Hata Exp(B) 

1 Anyon Açığı 0,011 0,001 1,011 

2 Kalp Atış Hızı 0,041 0,003 1,041 

 

Çizelge 4.53’te ifade edilen model Eşitlik 4.5 ile ifade edilmektedir. Lojistik 

modelde anyon açığı değişkeninin ölüm olasılığını 1,011 kat artırdığı görülürken, kalp atış 

hızının ise 1,041 kat artırdığı gözlenmiştir. 

 2 1 2/ 0,011 0,041iP Y X X X             (4.5) 

Ward formülünün altıncı kümesi aracılığıyla elde edilen modelde anyon açığı 

değişkeni APACHE II skorundan gelirken, kalp atış hızı değişkeni hem APACHE II ve 

SAPS II skorunda kullanılmaktadır. 
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Ahn vd. (2014), Abramowitz vd. (2012), Lee vd. (2016) ve Verma ve Qayyum 

(2017)’un çalışmalarının anyon açığındaki artışın mortaliteyi artırdığı sonucu 

bilinmektedir. Ward formülü ile belirlenen modelin anyon açığı değişkeni bazında 

literatürle uyumlu olduğu görülmektedir. Kjeldsen (2010), Nakhoul vd. (2015) ve Zhang 

vd. (2016)’nun ise kalp atış hızı ile ilgili olarak aritmi vurgusu dikkat çekicidir. Belirlenen 

modelde yüksek kalp atışının mortaliteyi artırdığı yorumu yapılabilir.  

Elde edilen modeller incelendiğinde 24 saatte ölüm riskini tespit etmek için 

APACHE II ve SAPS II skorundan gelen değişkenlerin birlikte verimli çalıştığı tespit 

edilmiştir. Hastanede ölüm riskinin tespitinde ise kuyruk bağımlılığı ile kümeleme 

aşamasında Ward formülünde yine APACHE II ve SAPS II skorlarının birlikte çalıştığı 

belirlenmiştir. Öte yandan, SOFA skoru ise SAPS II ile birlikte çalışmasını hastanede ölüm 

riskinin tespitinde CoClust tekniğinde gerçekleştirmektedir. 

Buradan ilk 24 saatte ölüm riskinin tespiti için fizyolojik skorların daha etkili 

olduğu, yoğun bakımda tedavi süresince ölüm durumunun tespitinde ise organ yetmezliği 

skorunun ve fizyoloji skorunun etkili olduğu yorumu yapılabilir. Öte yandan, literatürde 

hayati değişken olarak belirlenen değişkenlerde yalnız albümin değişkeninin mortalitede 

etkili olduğu belirlenmiştir. Mortalitenin tespitinde skorlardan yola çıkarak değişken 

seçiminin daha isabetli olacağı böylelikle söylenebilir. 
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5. SONUÇ ve ÖNERİLER 

 

Kopula ailelerinde kümeleme tekniklerini incelemek amacıyla yola çıkılan bu 

çalışmada geniş kapsamlı bir veri seti ile çalışılmıştır. İlgili veri setinden elde edilen 

değişkenlerin bağımlılık yapısı kopulalar aracılığıyla uygulanan kümeleme teknikleri 

kullanılarak belirlenmiştir. Teknikler kullanılarak belirlenen ilişkili değişkenler 

kullanılarak tekniklerin verimlilikleri de incelenmiştir. 

Veri setinden elde edilen değişkenler yoğun bakım ünitesinde kullanılan skorlar 

üzerinden seçilmiştir. Bu skorlarda kullanılan ortak değişkenlerle birlikte farklı 

değişkenlerin kullanımı da söz konusudur. Bu değişkenlerden bir havuz oluşturularak 

bağımlılıklar üzerinden değişken seçiminin yapılması hedeflenmiştir. Böylelikle hem 

MIMIC veri tabanında hem de diğer mortalite tahmin çalışmalarında izlenen yollardan 

farklı bir yol izlenerek değişken seçimine gidilmiştir.  

Değişken seçimi için yoğun bakım hastalarında kullanılan çeşitli skorlama 

yöntemlerinden en yaygın kullanılanlarından SOFA, APACHE ve SAPS tercih edilmiştir. 

Bu skorlarda kullanılan değişkenler bir araya getirilerek aralarındaki bağımlılık 

durumundan yola çıkılarak kümeleme yoluyla değişken seçimine gidilmiştir. Değişken 

seçimi konusunda kümeleme tekniklerinin belirlemesi dışında çalışmacı tarafından 

doğrudan müdahalede bulunulmamıştır.  

Çalışma, MIT Hesaplamalı Fizyoloji Laboratuvarı tarafından geliştirilen ve 

araştırmacılara açık olan MIMIC-III veri tabanından elde edilen veri seti ile yürütülmüş ve 

38015 hasta ile çalışılmıştır. Elde edilen veri seti literatürden yola çıkılarak düzenlenmiştir. 

Sadece yetişkin hastalar çalışmaya dahil edilmekle birlikte, Amerikan Sağlık Sigortası 

Taşınabilirlik ve Sorumluluk Yasası düzenlemesi nedeniyle 89 yaş üzeri hastalar 

çalışmadan çıkartılmıştır. Büro hatalarına karşılık gelen eksikliklerin olduğu, birden fazla 

kaydedilme durumunun gözlendiği gözlemler de veri setinden çıkartılmıştır. Eksik 

gözlemler ise Bayesçi Regresyon aracılığıyla MICE adlı R paketi ile tahmin edilmiştir. 

Veride ilgili düzenlemeler yapıldıktan sonra, kopulalar aracılığıyla değişkenler 

arası bağımlılık yapısı incelenmiştir. Bağımlılık yapısının incelenmesi ise değişkenlerin 

kümelenmesi ile yapılmıştır. Bu konuda, literatürde oldukça yeni bir yöntem olan CoClust 
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ile nispeten daha eski ve sıklıkla kullanılan kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla 

kümeleme tekniği kullanılmıştır. Böylelikle kopulaların literatüre katkısı olan kümeleme 

teknikleri birlikte incelenmiş olacaktır. 

CoClust ile yapılan kümeleme ile Arşimedyan kopulalar aracılığıyla kümeler elde 

edilmiştir. Frank kopula ile iki küme, Gumbel kopula ile üç küme, Clayton kopula ile beş 

küme elde edilmiştir. Ancak burada klasik kümeleme tekniklerinden farklı olarak kümeler 

kendi içlerinde heterojen bir yapıya sahiptir. Küme satırları arasında bir ilişkiden söz 

edilebilir. Bu nedenle Frank kopula aracılığıyla elde edilen kümeler değerlendirmeye 

alınmamıştır. 

Öte yandan, kuyruk bağımlılığı aracılığıyla kümeleme tekniği sonucu Ward ve Tam 

bağlantı formülü ile elde edilen kümeler değerlendirilmiştir. Tam bağlantı formülü ile altı 

küme, Ward formülü ile sekiz küme elde edilmiştir. Burada kümeler kendi içlerinde 

homojen bir yapı oluşturmaktadır. 

Elde edilen kümeler, mortalite tahmininde sıklıkla tercih edilen Lojistik Regresyon 

Analizi ile modellenmiştir. 24 saatte ölüm ve hastanede ölüm değişkenleri için önce 

CoClust tekniği ile elde edilen kümeler, ardından kuyruk bağımlılığı ile kopulalar 

aracılığıyla kümeleme tekniğinden elde edilen kümeler incelenmiştir. 

24 saatte ölüm değişkeni için CoClust tekniğinden elde edilen kümelerden Clayton 

kopula ile gelen kümelerden birinci ve dördüncü kümedeki değişkenler aracılığıyla elde 

edilen modeller ve Gumbel kopula ile gelen kümelerden üçüncüsü ile tespit edilen model 

anlamlı ve uygun olarak belirlenmiştir. Kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla 

yapılan kümelemede ise yalnızca Tam bağlantı formülünden anlamlı bir model elde 

edilebilmiştir. Bu teknikten gelen kümelerden birincisi ile elde edilen model anlamlı ve 

uygundur.  

Hastanede ölüm değişkeni için ise CoClust tekniğinden elde edilen kümelerden 

Clayton kopula ile gelen kümelerden dördüncüsü ile elde edilen model ve Gumbel 

kopuladan gelen kümelerden üçüncüsü ve dördüncüsü ile elde edilen modeller anlamlı ve 

uygundur. Kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla yapılan kümelemede Tam bağlantı 

formülünden gelen ikinci küme ile Ward formülünden gelen altıncı küme ile elde edilen 

modeller anlamlı ve uygundur. 
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Modellerin anlamlılık ve uygunluk yorumu Lojistik Regresyon Analizi üzerinden 

yapılmıştır. Ancak anlamlı ve uygun modellerin kullanımı ile ilgili son kararı vermek için 

modellerin geçerlilikleri incelenmiştir. Bu nedenle geçerlilik ve güvenilirlikler ile ilgili 

olarak hata matrisi, çapraz geçerlilik ölçütü ve ROC eğrisi kullanılmıştır. Buradan tespit 

edilen sonuçlara göre model katsayıları incelenmiştir.  

Hata matrisleri incelendiğinde 24 saatte ölüm değişkeni için en yüksek doğruluk ve 

özgüllük değerleri Tam bağlantı formülünden elde edilen birinci küme ile elde edilen 

model için belirlenmiştir. Hastanede ölüm değişkeni için ise Ward formülünden elde edilen 

altıncı küme için en yüksek doğruluk ve özgüllük değerleri elde edilmiştir. CoClust 

tekniğinden gelen kümeler için yapılan modellemelerde yüksek doğruluk oranlarına 

ulaşılsa da özgüllük oranları kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla elde edilen 

kümelerin özgüllük oranlarına ulaşamamaktadır.  

Diğer geçerlilik inceleme yolu olan çapraz geçerlilik ölçütü ile modellerin 

incelemesi ise Kappa değerleri üzerinden yapılmıştır. Modellerde yüksek Kappa değeri 

elde etme beklentisi bulunmaktadır. Buradan yola çıkarak, 24 saatte ölüm değişkeni için en 

yüksek Kappa değerleri Clayton kopula dördüncü küme ve Tam bağlantı formülü birinci 

küme için elde edilmiştir. Bu modeller iyi olarak değerlendirilirken, Gumbel kopuladan 

gelen üçüncü model orta olarak belirlenmiştir. Hastanede ölüm değişkeni için ise, Kappa 

değerlerine göre iyi olarak belirlenen modeller Gumbel kopula dördüncü model ve Ward 

formülü altıncı modeldir.  

Modeller ile ilgili olarak geçerlilikleri konusunda ROC eğrisi incelemesi ile son 

karar verilmiştir. 24 saatte ölüm değişkeni için Tam bağlantı formülü ile elde edilen model 

zayıf kabul edilirken, CoClust aracılığıyla oluşturulan modeller kabul edilebilir olarak 

belirlenmiştir. Hastanede ölüm değişkeni için elde edilen modeller incelendiğinde, Gumbel 

kopula dördüncü küme ve Ward formülü altıncı küme ile yapılan modeller kabul edilebilir 

olarak tespit edilmiştir. 

Lojistik Regresyon Analizi aracılığıyla yapılan modellemede yalnızca analizin 

sağladığı anlamlılık ve uygunluk incelemesi ile hem 24 saatte ölüm hem de hastanede 

ölüm değişkeni için CoClust ve kuyruk bağımlılığı teknikleri ile anlamlı ve uygun modeller 

elde edilmiştir. CoClust tekniği ile verimli modeller Clayton ve Gumbel kopula gibi 

asimetrik kopula ailelerinden elde edilmiştir. Öte yandan, modellemede kullanılmasa da 
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Frank kopula gibi simetrik kopula ailesi de küçük de olsa homojen kümeler yaratmaya 

yardımcı olmuştur. Buradan, parametrik kopula ailelerinin mortalite konusunda verimli bir 

ortam sağladığı söylenebilir. 

İlgili değişkenler için kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme 

tekniği de anlamlı ve uygun modeller sağlamıştır. Benzerlik oluşturmak yerine 

benzemezlik tanımlanarak da anlamlı modellere ulaşılabileceği görülmüştür. Yine, bu 

yaklaşımda alt (sol) ve üst (sağ) kuyruk olmak üzere asimetrik bir yaklaşım söz konusudur. 

Mortalite tahmininde asimetrik yaklaşımın verimli sonuç verdiği açıkça görülmektedir. Öte 

yandan, CoClust tekniğinin hem asimetrik hem de simetrik yaklaşımla çözüm olanağı 

sunması ile kuyruk bağımlılığı tekniğinden ayrıldığını göstermektedir. Bu nedenle, 

kuyruklarda bağımlılık araştırmasında CoClust’ın daha verimli bir çalışma ortamı sağladığı 

düşünülmektedir. 

Kuyruk bağımlılığı ile kopulalar aracılığıyla kümeleme tekniğinde benzemezlik 

matrisinin oluşturulmasında iki küme arasındaki en uzak mesafeyi dikkate alan Tam 

bağlantı formülü ve küme içi toplam varyansı en küçük hale getirmeyi hedefleyen Ward 

formülü anlamlı ve uygun modeller sağlamıştır. 

24 saatte ölüm değişkeni için elde edilen modellerde bulunan değişkenler 

incelendiğinde APACHE II ve SAPS II skorlarından gelen değişkenlerin bulunduğu 

gözlenmiştir. Hastanede ölüm değişkeni için elde edilen model incelendiğinde ise, CoClust 

tekniğinden elde edilen modelde bulunan değişkenler SAPS II ve SOFA’dan gelirken, 

kuyruk bağımlılığı ile Ward formülü ile elde edilen modelin değişkenleri APACHE II ve 

SOFA skorundan gelmektedir. Hasta kabulünden itibaren 24 saat içindeki olası mortalite 

tespiti için APACHE II ve SAPS II skorlarının verimli sonuç verdiği söylenebilir. Yine, 

APACHE II ve SAPS II skorlarında kullanılan değişkenlerin birlikte iyi çalıştığı yorumu 

da yapılabilir. 

Elde edilen modeller incelendiğinde, 24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için elde 

edilen modellerde kullanılan değişkenler literatürle karşılaştırılmıştır ve bulgularda ifade 

edilen karşılaştırmalara aşağıdaki gibi özetlenebilir. 

 Clayton kopula birinci kümesinden elde edilen modelde bulunan albümin, 

kırmızı kan hücresi ve anyon açığı değişkenlerindeki artışın mortaliteyi 

artırdığının tespit edilmesi literatürde bulunan Abramowitz vd. (2012), 
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Yılmaz vd. (2014) ve Barış vd. (2016)’nin elde ettiği sonuçlarla 

uyuşmaktadır. 

 Clayton kopula dördüncü kümesinden elde edilen modelde bulunan 

potasyum ve kalp atış hızı değişkenlerindeki artışın mortaliteyi artırdığının 

tespit edilmesi literatürde bulunan Kjeldsen (2010) ve Nakhoul vd. (2015) 

çalışmalarından elde edilen potasyum sonuçlarıyla uyuştuğu görülmektedir. 

Ancak, Zhang vd. (2016) incelendiğinde kalp atış hızındaki hem artış hem 

azalış mortaliteyi artırmaktadır. Burada da kısmen benzer bir sonuçtan söz 

edilebilir. 

 Gumbel kopula üçüncü kümesinden elde edilen modelde bulunan potasyum 

ve anyon açığı değişkenlerindeki artışın mortaliteyi artırdığının tespit 

edilmesi literatürde Lee vd. (2016) ve Fang vd. (2000) çalışmalarında tespit 

edilen sonuçlarla uyuşmaktadır. Ancak, kan üre azotu değişkenin mortalite 

ile arasındaki ters yönlü ilişki incelenen Wernly vd. (2018) ve Lee vd. 

(2016) çalışmalarıyla uyuşmamaktadır. 

Hastanede ölüm bağımlı değişkeni için elde edilen modellerde kullanılan 

değişkenler literatürle karşılaştırılmıştır ve aşağıdaki sonuçlara ulaşılmıştır. 

 Gumbel kopula dördüncü kümesinden elde edilen modelde bulunan 

kardiyovasküler, nefes ve mekanik solunum değişkenlerinin mortalite 

üzerindeki etkisinin tespiti literatürde bulunan Kellum ve Decker (2001), 

Marik (2002), Rauch vd. (2006) ve Fialkow vd. (2016) çalışmalarının 

sonuçlarıyla uyuşmaktadır. 

 Ward formülünün altıncı kümesinden elde edilen modelde bulunan anyon 

açığı ve kalp atış hızı değişkenlerindeki artışın mortaliteyi artırdığının tespit 

edilmesi literatürde incelenen Ahn vd. (2014), Abramowitz vd. (2012), Lee 

vd. (2016) ve Verma ve Qayyum (2017)’un çalışmalarının sonuçları ile 

uyumludur. 

24 saatte ölüm bağımlı değişkeni için yalnızca CoClust tekniğinden elde edilen 

kümelerden gelen değişkenlerle oluşturulan modeller hem anlamlılık ve uygunluk hem de 

geçerlilik bakımından incelenerek kullanılabilir olarak belirlenmişken, hastanede ölüm 

bağımlı değişkeni için ise CoClust tekniğinden elde edilen bir kümeden ve kuyruk 
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bağımlılığı ile kümeleme tekniğinden bir kümeden yola çıkılarak oluşturulan model 

kullanılabilir olarak değerlendirilmiştir. 

Her iki bağımlı değişken için de CoClust tekniğinin önemli bir sonuç vererek 

kullanılabilir bir model sunması, tekniğin yeni olmasına rağmen dikkat çekici olduğu ve 

gelişime açık olduğunu göstermektedir. Farklı çalışmalarda tekniğin kullanılması ve 

karşılaştırılması gelişimi açısından önem göstermektedir. Lascio (2008) tarafından 

yürütülen klinik çalışmada Normallik varsayımıyla yürütülen Gaussian (Normal) kopula ve 

simetrik kopula ailesi olan Frank kopula ile modelleme yapılmıştır. Ancak, tekniğin güncel 

sürümü olan Lascio ve Giannerini (2019)’da asimetrik kopula ailesi olan Clayton ve 

Gumbel aileleri simülasyon sonuçlarında anlamlı modeller elde edilmiştir. Bu kapsamda, 

hem bu tez çalışmasında elde edilen sonuçlara göre hem de Lascio (2008) ve Lascio 

(2019)’a göre farklı kopula aileleri ile anlamlı ve uygun sonuçlar elde edilmesi tekniğin 

gelişime açık olduğunu göstermektedir. Tekniğin çıkış çalışmasının klinik veri olması 

nedeniyle de bu alanda farklı veri setleri ve tahmin yöntemleri ile bu konuda gelişimin 

süreceği düşünülmektedir. 

CoClust tekniği ile ilgili bir diğer dikkat çekici sonuç ise, tekniğin doğası gereği 

yalnızca ilişkili olan değişkenleri kümelemesi ile elde edilmiştir. Tekniğin, ilişkisiz bularak 

küme dışında bıraktığı yaş, cinsiyet gibi değişkenler kuyruk bağımlılığı aracılığıyla belirli 

kümelere atanmıştır. Bahsi geçen değişkenlerin atandığı kümeler aracılığıyla elde edilen 

modeller anlamı ve uygun bulunsa da bu değişkenler anlamlı olarak tespit edilememiş ve 

model dışında kalmıştır. Buradan CoClust tekniğine dair önemli bir avantaj tespit 

edilmiştir. 

Geçerlilik sonuçlarına göre verimli beş adet model belirlenmiştir. Bu modellerin 

dördü CoClust tekniği aracılığıyla elde edilen modellerdir. Asimetrik yaklaşımla 

CoClust’ın oldukça iyi sonuç verdiği böylelikle görülmektedir. Asimetrik yaklaşımın 

sağladığı çözüm ile mortalite tespiti için kullanılabilecek birden fazla modelin bulunması 

tekniğin gelişime açık olduğunu göstermektedir. 

Diğer yandan, tekniğin mortalite tespitinde uygun modeller vermesi sağlık alanında 

kullanılabilecek yeni ve uygun bir teknik olduğunu da göstermektedir. Bu kapsamda, 

mortalite tespitinde skorların da desteğiyle ilgili teknik kullanılarak yeni ve kapsamlı 

modelleirn gelişiminin önünün açık olduğu görülmektedir. 
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Bu bağlamda, tekniğin yerel ve global skor çalışmalarında tekrarlanarak kullanımı 

mortalite tespiti için kullanılacak modellerin gelişiminin önünü açacaktır. Belirlenen 

modellerle hastalara yönelik kullanımda daha özel skorlama yöntemleri belirlenebilecektir.
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