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OZET

NORMAL DAGILIM GOSTEREN VERILERIN ANALIZINDE GAUSSIAN
KARISIMLI REGRESYONUN KULLANILMASI

ABUT, Serdar
Doktora Tezi, Zootekni Anabilim Dgh
Tez Danismani : Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
OCAK 2019, 99 sayfa

Gaussian karigimli regresyon modelleri, sinirlt bir latent sinif kiimesi araciliiyla
populasyon heterojenligini tahmin edebilir. Bu modeller o6zellikle bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenler tlizerindeki etkisindeki farkliliklarin tanimlanmasina
odaklanmaktadir. Bu tez calismasinda, solunum fonksiyon testinin (SFT) bir sonucu
olan FEV1/FVC gibi bir bagimli degisken iizerinde karigimli regresyon modeli
kurulmustur. FEV1/FVC, ozellikle akcigerin obstriiktif ve restriktif hastaliklarinin
ayriminda kullanilan en 6nemli SFT parametresidir. Bagimsiz degiskenler olarak, yas,
cinsiyet, boy ve kilo se¢ilmistir. AIC ve BIC degerlerine bakilarak, veri setinin 5 alt
grubun karisimindan olustugu saptanmistir. Bu alt gruplardaki FEV1/FVC ortalama
degerleri, ilk alt grupta en diisiik, besinci alt grupta en yiiksek olacak sekilde kiiciikten
biliylige dogru siralandigi goriilmiistiir. ilk alt gruptan son alt gruba dogru diizenli
sekilde biliyliyen FEV1/FVC degerlerine bakilarak, obstriiktif patternden restriktif
patterne dogru diizenli ve anlamli bir gecis gozlenmistir. Birinci alt grubun, kilo
degiskeni agisindan en yiiksek, fakat FEV1/FVC degiskeni agisindan en diisiik degerlere
sahip oldugu bulunmustur. Dolayisiyla, obstriiktif paternin en belirgin oldugu alt grup
birinci alt gruptur. Bu sonug, KOAH ile obezite arasindaki iliskinin bir gostergesidir.
Buna karsin, besinci alt grubun, kilo degiskeni acisindan en diisiik, fakat FEV1/FVC
degiskeni acisindan en yiiksek degerlere sahip olmasi, kilo bagimsiz degiskeninin, SFT
sonuglarinda olduk¢a onemli bir rol oynadigini gostermektedir. Bu tez caligmasi,
heterojen bir yapiya sahip olan verilerin analizinde, karisimli regresyon modellerinin

kullanilmasinin veriyi anlamlandirmada etkili bir yol oldugunu gostermistir.

Anahtar Kkelimeler: Akciger hastaliklari, Alt grup, Karisimli regresyon,

Parametre tahmini, Solunum fonksiyon testi.






ABSTRACT

USE OF GAUSSIAN MIXED REGRESSION FOR ANALYSIS OF NORMALLY
DISTRIBUTED DATA

ABUT, Serdar
Ph. D. Thesis, Animal Science
Supervisor : Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
January 2019, 99 pages

Gaussian mixture regression models could estimate population heterogeneity
through a finite set of latent classes. These models specifically focus on the
identification of differences in the effect of independent variables on a dependent
variable. In this thesis, a mixed regression model was established on a dependent
variable such as FEV1 / FVC which is a result of pulmonary function test (PFT). FEV1
/ FVC is the most important PFT parameter used to differentiate obstructive and
restrictive diseases of the lung. Age, gender, height and weight were chosen as
independent variables. Based on the AIC and BIC values, it was determined that the
dataset was a mixture of 5 subgroups. The mean values of FEV1 / FVC in these
subgroups were found to be the smallest in the first subgroup and the highest in the fifth
subgroup. A regular and meaningful transition from obstructive pattern to restrictive
pattern was observed by looking at FEV1 / FVC values growing from the first subgroup
to the last subgroup. The first subgroup was found to be the highest in terms of weight
variable but the lowest for the FEV1 / FVC variable. Therefore, the subgroup with the
most obstructive pattern is the first subgroup. This result is an indication of the
relationship between COPD and obesity. On the other hand, the fifth subgroup was the
lowest in terms of weight, but the highest for the FEV1 / FVC variable, indicating that
the weight independent variable plays an important role when it is filled in the results of
the PFT. The results of this thesis showed that the use of mixture regression models in
the analysis of data with a heterogeneous structure is an effective way to make sense of

the data.

Keywords: Lung diseases, Subgroup, Mixture regression, Parameter estimation,
Pulmonary function test.
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1. GIRIS

Incelenen 6zelliklerin ¢ok sayida olmasi, sorunun kiimeleme ve faktor analizi
gibi klasik istatistiksel tekniklerle c¢oOziimiine olanak tanimamaktadir. Bilimsel
caligmalarda ele alinan olaylar genellikle birgok etkinin altindadir. Bununla birlikte,
incelenen degiskenlerin ¢ogu da birbiri ile iligkilidir. Bu nedenle uygulamalarda, ¢ok
fazla sayida degiskenle karsilagilmaktadir. Yapilan calismalarda gegerli ve giivenirli
sonuclarin elde edilebilmesi i¢in arastirma kapsamindaki biitiin 6zelliklerin
degerlendirmeye alinmasi gerekmektedir. S6z konusu bu gereksinimden dolay1 ¢ok
degiskenli veri yapisi ile karsilagiimaktadir. Cok degiskenli istatistiksel yontemlerde
amag, yorumlanmasi giic, birbiri ile iligkili cok sayida degiskenden, en az bilgi kaybr ile
bagimsiz ve kavramsal agidan anlamli az sayida yeni degisken yapisini ortaya
koymaktir. Faktor ve kiimeleme analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel analiz
tekniklerinde, yorumlanmasi1 gii¢, birbiri ile iligkili ¢ok sayida degiskeni kendi
icerisinde homojen alt gruplara ayirarak, alt gruplar arasi1 homojenlik saglanirken, alt
gruplar arasindaki heterojenlik agiklanmaya calisilmaktadir. Bununla birlikte son
yillarda karisimli model yaklasimi ¢ok degiskenli istatistikte yogun olarak
kullanilmaktadir (Wang ve Putterman, 1998). Karisimli modelleme (mixture model);
siiflama (alt gruplara ayirma) yapmakla birlikte, kiimeleme ve faktor analizlerine gore
iki 6nemli avantaji bulunmaktadir. Bunlardan ilki, her bir gozlemin hangi olasilikla
hangi alt gruba dahil olabileceginin hesaplanmasidir. Karisimli modelin ikinci énemli
avantaji ise, her bir alt grup icin parametre tahminlerinin elde edilmesidir. Ciinkii
karigimli modelleme, veri setini homojen alt gruplara ayirdiktan sonra her bir alt grup
icin olusturulan bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlere gore ¢oklu regresyon analizi
de yapmaktadir. Bagimli degiskenin normal dagilim gostermesi durumunda, Gaussian
karisimli regresyon (Gaussian mixture regression) analizi kullanilmaktadir (Yesilova ve
ark., 2016). Karisimli modelin diger bir amaci da hatali siniflandirma olasiligin1 en aza
indirgeyerek, bireyleri ait olduklar1 gruplara ayirmak ve cekilmis olduklar1 kitleleri
belirlemektir. Karisimli  modellemede, parametre tahminleri expectation and
maximization (EM) algoritmas1 kullanilarak en ¢ok olabilirlik (Maximum
Likelihood=ML) yontemi ile elde edilmektedir (Wang ve Putterman, 1998). Karigimli

modellemede, dogru smiflandirma olasiligl i¢in entropy istatistigi kullanilmaktadir.



Uygun alt grup sayisint belirlemede ise Akaiki ve Bayesian uyum oOl¢iitleri yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Karigimli modeller, ¢ok sayida degiskenin oldugu veri setlerinde, istatistiksel
analiz yapilabilmesi i¢in farkli matematiksel yaklagimlar sunmaktadir. Bu tarz modeller,
asir1 esnek yapilarindan dolayi, hem teorik hem pratik ¢alismalarda ilgi ¢eken bir konu
olmustur. Karigimli model yaklagimlarinin uygulama potansiyeli artik¢a, bu konu ile
ilgili caligmalar yayginlagsmaktadir. Astronomi, biyoloji, genetik, tip, psikiyatri,
ekonomi, miihendislik, borsa gibi fen ve sosyal bilimler alanlarindaki uygulamalarda,
karisimli modeller etkin olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda karigimli modeller;
kiimeleme analizi ve latent smif analizi, ayirma analizi, imge analizi, sag kalim
(survival) analizi gibi 6nemli istatistiksel tekniklere destek olusturmaktadir (McLachlan
ve Peel, 2000).

Son yillarda karigimli modellere olan ilgi, heterojen veri setleri ile
gerceklestirilen caligmalarla artis gostermistir. Veri iizerinde grup yapisi mevcut oldugu
veya veriyi kiimeleme analizindeki gibi alt gruplara ayirma amaglandig1 uygulamalar,
karigimli modellerin bilinen ve yaygin olarak kullanildigi alanlardir. Buna ek olarak,
karigimli modeller, esnek yapida olmalar1 sayesinde, dagilim sekli bilinmeyen veriler
tizerinde model kurmak i¢in kullanilabilecek elverigli aractir.

Karigimli dagilimlarin en belirgin faydalarindan biri kiimeleme analizinde
heterojenligin modellenmesine olanak saglanmasidir. Eger bir grup yapist var ise,
karisimli modellerin  hata oranlarin1 degerlendirilmesinde (duyarlilik/6zgiinliik —
sensitivity/specificity)faydali bir rolii vardir. Herhangi bir siirekli dagilimin, ortak
varyanslt (¢cok degiskenli olmasi durumunda kovaryans matrisi) normal yogunluklarin
sonlu bir karisimi ile istege bagli olarak yaklagimi miimkiin oldugundan dolayi,
karisimli modeller, bilinmeyen dagilim sekillerini modellemek i¢in uygun yari-
parametrik bir gerceve saglar. Ornegin Priebe (1994) karisimli model yaklasimi ve
kernel tahminine dayali bir tahmin teknigi olarak sundugu, adaptif karisimlar adli
calismasinda, n=10.000 gozlem ile, lognormal yogunlugunun, yaklagik 30 adet
normalin karigimina iyi derecede yakinsadigini bulmustur. Bundan farkli olarak, bir
kernel yogunluk tahmincisi 10 000 normalin karisimini kullanir. Bir karisimli model,
bilesenlerin uygun secilmesi kaydiyla oldukca karmasik dagilimlart modelleyebilir.
Boylece, tek bir parametrik ailenin gozlemlenen verilerdeki yerel varyasyonlar icin
tatmin edici bir model saglayamadigi durumlarda karisimli modeller faydali olabilir.

Karisim bilesenlerine bakarak modellenen olgu hakkinda kolayca ¢ikarimlar yapilabilir



(McLachlan ve Peel, 2000). Karisimli modeller bu esnek yapisi ile yapay sinir aglarinda
faydali bir rol istlenir. Radyal temelli fonksiyonlar1 kullanarak olusturulan sinir agi
modelleri icin, giris verisi karisimli model ile modellenir. Yani, temel fonksiyonlar,
girig verilerinden en ¢ok olabilirlik yontemiyle tahmin edilmis karisimli modelin
bilesenleri olarak alinabilir (McLachlan ve Peel, 2000).

Karigimlt modellemede amag, veri setinin heterojen bir yap1 gosterdigi varsayilir.
Veri setinin kendi igerisinde homojen alt gruplara ayrilarak s6z konusu heterojenlik
giderilmektedir. Boylece her bir alt grup i¢i homojenlik saglanirken, alt gruplar arasi
heterojenligin belirlenmektedir. Karigimli model yaklasimi bu yoniiyle kiimeleme ve
faktor analizlerine benzemektedir. Ancak karisimli modelin, kiimeleme ve faktor
analizlerine gore iki Onemli avantaji bulunmaktadir (Muthén and Muthén, 2017).
Bunlardan ilki, her bir gézlemin (bireyin) hangi olasilikla hangi alt gruba dahil oldugu
hesaplanmasidir. Ikinci avantaji ise her bir alt grup igin parametre tahminlerinin elde
edilmesidir (Liesch, 2004). Karisimli modellemede veri setinin yapisi ile ilgili herhangi
bir sinirlama yoktur. Bagimli degiskenin normal dagilis gostermesi durumunda
Gaussian karigimli regresyon kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda; normal dagilim gosteren bagimli degiskene gore, bagimsiz
degiskenler esas alindiginda, veri setin var olan heterojenligin, Gaussian karigimli
regresyon kullanilarak, homojen kag¢ alt grupta toplanacaginin belirlenmistir. Alt grup
sayis1 belirlendikten sonra, her bir alt grup icin ayr1 Gaussian karigimli regresyon
uygulanmigtir. Gaussian karigimli regresyon ile bireylerin hangi alt gruba girdiginin
saptamasinda kullanilan entropy ol¢iitii kullanilarak, hatali siniflandirma olasiliginin
tespit edilmistir. Gaussian karisimli regresyonun veri setindeki hem heterojenligi tespit
etmesi hem de elde edilen her bir alt grup i¢in ayri regresyon analizi yapmasindan

dolayi, diger yontemlere nazaran daha iyi oldugu saptanmuistir.






2. KAYNAK BILDIRISLERI

Karigimlt modellerin kullanimu ile ilgili ilk 6nemli ¢aligma, {inlii biometrisyen
Karl Pearson (1894) tarafindan yapilmistir. Pearson (1894) calismasinda, baska bir
calismadan (Weldon, 1893) elde edilmis, iki normal olasilikli yogunluk fonksiyonunun

karisimi icin model uydurmustur. Bu iki fonksiyonun ortalamalar1 u, ve u,, varyanslari

o} ve o, ve karigim oranlari ise , ve s, dir. Pearson (1894)’iin analiz ettigi veri seti,

n=1000 adet karidesin elde edilen bas uzunluklarinin viicut uzunluklarina oranlarini
icermekteydi. Bu verilerin histogrami, veriye uyan normal dagilim egrisi ile birlikte
gosterilmistir  (Sekil 2.1).  Weldon (1893), veriyapisindaki bu asimetriklikten
kuskulanmis ve aslinda bu o6l¢iimlerin alindig1 verisetinde bir heterojenlik oldugunu
diisiinmiistiir. Bu konuyu meslektasi Pearson ile paylasmis ve Pearson tarafindan
heterojenligin kaynagi arastirilmistir. Pearson (1894)’a gore dagilimdaki asimetriklik
verisetindeki  karideslerin iki alttlirinlin mevcut olmasindan kaynaklanmigtir.
Calismasinda, moment yaklasimiyla dokuzuncu dereceden polinom ¢oziimii ile bes
parametreye sahip denklemi ¢ozerek normal heterokedastik karisimli modeli sunmustur

(McLachlan ve Peel, 2000).
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Sekil 2.1. 1000 adet karidesin basin gévde uzunluguna oranlarinin histogrami, 1
bilesen(kesikli ¢izgi) ve 2 bilesen (diiz ¢izgi) normal uyumu (McLachlan ve
Peel, 2000).

Kanji G. K. (1985) tarafindan ucak kontrol sistemlerinin etkinligi ve
giivenirliligini degerlendirmek ve egitim pilotlarinin bir riizgar perdesiyle karsilastiklar

caligmalarinda onu dogru tanima ve uygun tepki saglanilmasi amaciyla gergeklestirdigi



calismasinda, ucaklarin inise ge¢cme esnasinda karsilasilacak belirli form ve
biiytikliikteki riizgar dagilimlarint  karisimli - Gaussian  yaklagimini ~ kullanarak
modellemistir.

Yesilova ve ark. (2010) tarafindan, karistm modellemede, Akaike'nin bilgi
kriterleri (AIC), Bayesyen bilgi kriterleri (BIC) ve Entropy smiflandirma kriterleri alt
popiilasyonlarin sayisin1 belirlemek i¢in kullanilmistir. Alt popiilasyonlarin sayisi
belirlendikten sonra, model, her bir gozlemin belirli bir alt popiilasyona diisme
olasiligin1  belirlemistir. Bu c¢alismada, ilgelerin meyve oOzelliklerine gore
siniflandirilmasi, sekiz ilgeden toplanan ceviz meyvelerine karigim modellemesi
uygulanarak elde edilmistir. AIC, BIC ve entropi kriterlerine gore, bes alt populasyonlu
bir model se¢ilmistir. Bu nedenle, her bir ilgenin, incelenen ceviz meyve Ozelliklerine
gore farkli bir populasyon olusturmadigi, ancak bes alt populasyona dagildig:
belirlenmistir. Dordiincii alt grubun, ceviz gelisimi i¢in en ¢ok arzulanan o6zelliklere
sahip oldugu bulunmus, ve bu populasyonu olusturan iiriinlerin Adilcevaz ve Ahlat
ilcelerinden elde edilen iiriinler oldugu gozlenmistir.

Yesilova ve ark. (2016) tarafindan, Gauss karisim regresyon modeli kullanilarak
Anadolu mandasi, ayrik ve siirekli cevresel etkilere gore smiflandirilmistir. Gauss
karisim modeli olarak hem gruplar arasinda hem de gruplar arasinda ayr1 ayr1 regresyon
analizi yapilmistir. Veriler 1455 Anadolu manda laktasyon siit verim kayitlarindan,
Tiirkiye'nin Bitlis ilindeki yedi farkli lokasyonundan elde edilen kayitlardan elde
edilmistir. Ana yasi1, laktasyon siiresi ve yerleri laktasyon siit verimi {izerine gevresel
etkiler olarak kabul edilmistir. Veri seti, laktasyon siit verimindeki ¢evresel etkilere
bagl olarak Gauss karisim regresyonunda AIC ve BIC agisindan ii¢ homojen alt gruba
ayrilmistir. Laktasyon siiresi, ana yas1 ve kdylerin etkisi laktasyon siit verimi i¢in en
yiiksek ortalama olan alt grup 1'deki laktasyon siit verimi agisindan istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur (p <0.01). Calisma sonucu, sonuglar Gauss karisiminin
regresyonunun, hayvancilikta cevresel etkileri géz Oniinde bulundurarak niceliksel
ozelliklerin siniflandirilmasinda 6nemli bir arag oldugunu gostermistir.

Shi ve ark. (2005) tarafindan, tekrarli 6l¢timlerin oldugu, biiyiik veri setleri ile
kurulacak modellerde ortaya ¢ikan iki farkli sorunu ¢alismalarinda ¢6zmeye
calismisglardir. Bu sorunlar farkli tekrarlar arasindaki sistematik heterojenlikten
kaynaklanan ve modelin uygulanmasinda yer alan bir kovaryans matrisini tersine
cevirme gerekliliginden dogmaktadir. Calismalarinda, gercek verilere uygulanan bir

Gaussian karisimli regresyon modeli olugturmuslardir.



Naidu ve Babu (2018) calismalarinda, yiiz, parmak ve ses gibi 3 farkli
biyometrik 6zelligi kullanarak, biyometrik eslestirme modeli sunmuslardir. Daha 6nceki
caligmalara kiyasla (Babu ve Naidu, 2014, 2016, Balaka ve Surendra, 2017) daha
yiiksek giivenligin saglandigi bu modelde, farkli biyometrik 6zellikleri kombine ederek
Gaussian Karigtm Modeli yardimiyla olasilik yogunluk fonksiyonlari hesaplanmistir.
Farkli {i¢ biyometrik veriden c¢ikarillan ¢ farkli Oznitelik seti, fiizyonlanarak
birlestirilmistir. Caligmada yiliz, parmakizi ve ses gibi verilerin dogada normal
dagildigindan bahsedilmistir.

Trianto ve ark (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada, otomatik konusma tanima
amaciyla, karisimli Gaussian model ve gizli markov modelini hibritlestirerek model
onermislerdir. Calismalarinda, akustik modelleme {izerine bazi derin Ogrenme ag
tekniklerini tartismislardir.

Bruneau ve ark. (2018) ise, niikleotid dizilimleri tizerinde kiimeleme amaci ile
geligtirdikleri python paketini sunduklar1 ¢alismalarinda, veriseti hakkinda Onsel
(apriori) bir bilgiye gerek kalmadan, siniflandirma yapabilmek amaci ile Gaussian
mixture modellerden faydalanmislardir. Calismalarinda en iyi alt grup sayisini
belirlemek i¢in genellikle ¢ok tercih edilen, Akaiki bilgi kriteri ve Bayesyen bilgi
kriterini kullanmiglardir.

Gorlntii  isleme alaninda, goriintii segmentasyonu uygulamalarinda sonlu
karistim modelleri olduk¢a faydali bir aractir. Fakat, sonlu karisim modelleri bu
uygulamalarda pikselleri bagimsiz olarak ele alir ve bir pikselin komsuluklar ile olan
iligkilerini hesaba katmaz. Bu siurliliklar, sonlu karisim modellerini, giiriiltiiye karsi
hassaslastirarak giirtiltiiden fazla etkilenmeleri sorununu dogurur. Zang ve ark. (2013)
tarafindan yapilan ¢alismada, bir ortalama sablon yardimi ile sonlu karisim modelleri ile
olusturulacak araclarin giiriiltiiye kars1 olan hassasiyetini giderip daha giirbiiz bir arag
olusturmayr Onermislerdir.  Caligmalarinda, sonlu karisim modellerinin, Onsel ve
kosullu olasiligin lineer bir kombinasyonu oldugu diisiiniilmiis, bu iki olasilik,
agirliklandirilmis aritmetik ortalama sablonu ve agirliklandirilmis geometrik ortalama
sablonu diye adlandirdiklari, iki ortalama sablonunda hesaplanmistir. Bu sayede
kurduklar1 modelin, bir pikselin kosullu olasiligmmin hesaplanmasinda, yerel komsu
piksellerinin kosullu olasiliklar1 da hesaba katilarak, giiriilti faktoriiniin goriintii
segmantasyonu acgisindan olusturdugu problemlerden daha az etkilenen bir model

oldugunu 6ne stirmiiglerdir.



Ji ve ark. (2017) ise, goriintii segmentasyonu amaciyla modifiye edilmis giirbiiz
bir Gaussian Karisimli Model (GKM) onerisi sunduklari c¢alismalarinda, Gaussian
Karisim Modellerini giiriiltiiye karst daha saglam hale getirmek amaciyla yeni bir
mekansal agirlik faktorii olusturmuslardir. Bu faktorli, Zang ve ark. (2013) goriintii
segmantasyonunda  giiriiltiiye  karst  ¢oziim olarak  Onerdikleri yontem ile
olusturmuslardir.

Beklenti maksimizasyonu (EM) algoritmasi, Gaussian karistm modellerinin
parametrelerini tahmin etmenin en ¢ok kullanilan yollarindan biridir. Bununla birlikte,
EM algoritmasi, ger¢ek karisim bilesenlerinin (mixture subgroups) sayisini dnceden
bilmesi gerekir ve bu algoritmanin performansi baslangi¢c parametrelerine baglidir. Bu
iki dezavantajin iistesinden gelmek icin Peng ve ark. (2017), degisken bir adim 6grenme
algoritmas1 Onermislerdir. Sunduklar1 algoritmanin ayiric1 6zelligi, Gaussian karigim
bilesenlerinin tam sayisini veya yaklagik sayisinit bulabilmek i¢in degisken bir adim
arama stratejisinin onerilmesidir. Bulunan sayi, bhattacharyya katsayis1 Ol¢iitiinii en iist
diizeye cikararak elde edilmis; bu da Gaussian karigimli modellerinin gézlemlenen
verilere ne kadar yakin oldugunu gostermektedir. Calismalarinda dnerdikleri algoritma
ile gerceklestirilen deneylerde hem parametre 6grenmeyi hem de model se¢iminin daha
verimli hale getirildigini savunmuslardir.

Susan ve Sharma (2017), calismalarinda herhangi bir kullanic1 girdisi
gerektirmeyen ve ayni zamanda yiiksek dogruluk saglayan yeni, denetimsiz, otomatik
bir doku kusuru tespiti dnermislerdir. Bu amaca ulagsmak i¢in, doku 6rneklerinin yerel
bolgeleri iizerinde Gaussian kazanimli diizenlilik indeksleri hesaplanmistir.
Genellestirilmis Gaussian karistm modeli bir¢ok bilgisayar gormesi ve Oriintii tanima
problemleri i¢in esnek ve uygun bir arag saglar.

Aydemir (2009) tarafindan yapilan calismada GMR yonteminin teorik
temellerini acgiklamaya c¢aligmigtir. Kovaryans matrisinin olusturulma sekline gore ve
grup ortalama vektorleri arasindaki farka gore dogruluk oranlarinin degistigi, grup
gozlem sayilarima gore dogruluk oranlarimin degismedigi, biiyiik gézlem sayilarinda
GMR'nin yiiksek dogruluk oranlar1 verdigini belirtilmistir. Ayni ¢alismada, GMR nin
parametrik olmayan regresyon modellemede diger yontemlerin yerine kullanilabildigi
Onerilmistir.

Isaret dili hareketlerinin bir insans1 robot tarafindan taklit yoluyla
gerceklenmesi ve 6grenilmesi alanindaki bir uygulamada, gauss karisimli modeller ile

insan hareketleri ve isaret dili hareketlerinin 6nemli 6zellikleri ¢ikarilmistir. Gaussian



karigimli regresyon kullanilarak hareket genel yoriinge formlar elde edilip, bu yoriinge
formlar1 choregraph benzetim programi kullanilarak nao insansi robot iizerinde
gerceklenmis ve insan hareketine yakin bir hareketlerin taklit edildigi belirtilmistir
(Kivrak, 2013).

Yan ve ark. (2017) tarafindan genel karisimli modeller iizerine yapilan
caligsmada, genel kiime sayisi ve karistirma katsayilari i¢in gauss karma modelleri igin
gradyan beklenti maksimizasyon algoritmasinin yakinsaklik 6zelliklerini incelenmistir.
Karigtirma katsayilarina, gergek merkezler arasindaki minimum ve maksimum es
aralikli uzakliklara, boyutsallik ve bilesenlerin sayisina bagl olarak yakinsama oranini
tiirettiklerini belirtmislerdir.

Zivkovic (2004) ise, Gaussian karistmli model kullanarak goriinti
analizi(/Image Analysis) alaninda gelistirilen bir uygulamada, bilgisayar gérmesindeki
onemli bir problem olan arkaplan ¢ikarim islemi gerceklestirilmis, klasik yontemlere
gore daha basarili oldugu saptanmistir

Rassmussen (1999) tafaindan, Bayesian karisimli modellerdeki bilesen
sayisinin bulunmasi problemine, tamamen gibbs 6rneklemesine dayanan parametreden
bagimsiz etkili bir markov zinciri kullanilarak sonsuz Gaussian karisimli model
Onerilmistir (Rassmussen, 1999).

Williams (1996) tarafindan Gaussian prosesleri yardimiyla regresyon modeli
onerdikleri ¢alismada, MacKay’in robot problemi diye adlandirilan bir problem ve
gercek diinyadan elde edilen bes farkli problem fizerinde calisilmigtir. Calisma
sonucunda Gaussian regresyon modellerinin gercek diinya problemlerine daha uygun
oldugu saptanmustir.

Wang ve arkadaslar1 (2002) tarafindan, sinyal isleme alanindaki bir ¢caligmada,
konugmaci tanima, ayirdetme problemine Gaussian karisimlit modeller ile ¢6ziim
bulunmaya ¢alisilmistir. Kiimeleme yontemlerinin ¢oziime ulagtirilmasi gereken
problemlerinin halen var oldugu belirtilmistir. Kosullu k-means algoritmasinin, gergek
verinin dagilimi olmayan kiiresellik varsayimi ile ve oklit uzakliklar1 ile g¢alistig
vurgulanmistir. Wang ve arkadaslarinin bu ¢alismasinda, Gaussian karisimli modellerin
kiimelenmesine yon vermek icin kovaryans bilgilerini kullanan yeni bir yOntem
onerilmistir. Onerilen bu ydntem, iki boliimden olusmaktadir. ikili agaca dayanan veri
paylasim teknigini kullanarak kovaryans matrislerini elde etmek ve dogrudan kiimeleme
icin kovaryans matrislerinden faydalanmak. Deney sonuglart yardimiyla, bu yontemin,

konugmaci tanimlamasinda hata oranlarinin diigiiriilmesini sagladig1 saptanmustir.
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Li ve ark. (2012), erken evre gogiis kanseri teshisinde iki farkli sinifa (benign
sinif ve malign sinif) ayirmak i¢in gauss karigim modeli temelli bir metot dnerdikleri
caligmada, gogilis kanseri goriintiilerinin Gaussian karisim model tabanlt model ile iki
ayr1 gruba siniflandirmasinin etkili oldugu belirtmislerdir (Li, 2012).

Gaussian karigimli model smiflandiricilarini tam olarak tanimlayabilmek igin
egiticisiz  (unsupervised) smiflandirici  kategorisinde degerlendirme yapilabilir.
Egiticisiz siniflandiricilarda modele dahil olan 6rnekler, 6nceden hangi kategoriye ait
oldugu etiketlenmemistir.  Gaussian karisimlt modelleri denetimsiz yapan nokta,
siniflandiricinin - egitimi  sirasinda gdzlemlerin altinda yatan olasilik yogunlugu
fonksiyonlarini tahmin etmeye calismaktir (Scherrer, 2007). Gaussian karisimli model
siiflandiricilari, oriintii siiflandirmadan (Sanderson ve ark. 2002; Omachi ve ark.,
2011; Vanék ve ark., 2013), metinden bagimsiz olarak ses tanima uygulamalarina
(Reynolds ve ark., 1995) kadar bir¢ok alanda kullanilmigtir. Marques ve ark. (1999),
yaptiklar1 ¢aligmalarinda, Gaussian karisimli model siniflandiricilarini sinyal isleme
alaminda kullanarak sekiz farkli enstriimani = olusturdugu sesin otomatik olarak
siiflandirmasint  gerceklestirmiglerdir. Miizikal enstriiman siniflandirmast amaciyla
gerceklestirilen bir ¢calismada, 0.2 saniyelik bir ses parcasindan, %30 oraninda hata ile
gayda, klarnet, fliit, klavsen, org, piyano, trombon veya keman gibi sekiz tane
enstriiman1 ayirt edildigi bildirilmistir. Ses iizerinden dogrusal Oriintii katsayilari,
Fourrier doniisim katsayilart gibi Oznitelikler c¢ikarilmig, bu oznitelikler iizerinde
siniflandirma amaciyla Gaussian karisimli model ve destek vektdr makineleri olarak iki
algoritma Onerilmistir.

Eggink ve Brown (2003), enstriiman sesinden hangi enstriimanin oldugunun
tespiti isleminin bilgisayarlara otomatik olarak yaptirilmasinda, monfonik (tek
enstriimanli) seslerde Gaussian karisimli modeller, iyi bir siniflandirma basarisi
vermektedirler. Birden fazla enstriiman sesinin mevcut oldugu polifonik miiziklerde
enstriiman seslerinin otomatik ayirt edilebilmesi amaciyla gerceklestirilen bir caligmada,
probleme eksik veri teorisi ile yaklasip, Gaussian karisimli modeller ile siniflandirma
yapilmistir. Calismanin sonucunda genellestirilebilir, olumlu bir performans saglandigi
belirtilmistir.

Francis ve ark. (2015)’e gore sonlu karisim modelinde bilesenlerin sayisini

secmek zorlu bir is oldugunu belirtmisler, ¢aligmalarinda, gézlem sirasinin se¢imi igin

* Gayda, klarnet, fliit, klavsen, org, piyano, trombon ve keman
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bilgi kriterlerinin davranisini, gozlemlenen olasilik veya bilesen etiketleri dahil olmak
iizere tam olasiliga dayal olarak incelemislerdir. Incelemeleri sonucunda, tutarli oldugu
gosterilen AICnix olarak adlandirdiklari yeni bir gézlem olasilig1 kriteri dnermislerdir.
Gergek modelde onemli derecede bir siniflandirma belirsizligi seviyesi oldugunda, tam
olasilik kriterleri, ger¢ek bilesen sayisim1 asimptotik olarak oldugundan daha kiigiik
gostermektedir.  Calismalarindaki, simiillasyon caligmas1 ile, tam olasilik
kriterinin(complete likelihood criteria)  potansiyel olarak yetersiz sonlu-6rnek
performansin1 gosterdigini, AICnix ve Bayesyen bilgi kriterinin ise, siniflandirma
belirsizligi diizeyine bakilmaksizin gii¢lii bir performans gosterdigini ne siirmiislerdir.

Sanderson ve Paliwal (2002)’de, olabilirlik (/ikelihood) normalizasyon
tekniklerinin  etkinliginin  arastirildigi  ¢alismada, Gaussian karisimli  modeli
siiflandirict olarak kullanan dort farkli sayisal yliz tamima sisteminin performansi
arttirllmisgtir.

Muthén ve Shedden (1999) tarafindan, asir1 alkol tliketiminin tahmini iizerine
gerceklestirilen ¢aligmalarinda genisletilmis bir sonlu karisimli modelin ele alinmistir.
Bagimli degiskenin, hasta olup olmama seklinde ifade edilen ikili (binary) bir degisken
oldugu, ve belirli zaman araliklarinda oOl¢iim alinarak tekrarli Olgiimlerden
faydalanildig1 belirtilmistir. Alkol bagimliliginda yas gruplarinin veya irk etkeninin veri
kiimesi icerisinde bir heterojenlige neden oldugu, bu yiizden genisletilmis bir karigimli
model kullanildig1 belirtilmistir. Calismada, geng eriskinler arasinda ii¢ gizli sinifin
agir alkol kullanim seyrinde, alkol bagimliliginin tahminine yonelik rastgele bir katsay1
biliylime modeli analiz edilmistir.

Khalili ve Chen (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, sonlu karigim regresyon
kullanan uygulamalarda, genellikle bircok degisken kullanilir ve bunlarin bagimli
degiskene katkilari, karisim modelinin bilesenlerine gore farklilik gosterir. Akaike bilgi
Olciiti ve bayesian bilgi Olciitii gibi mevcut yontemlerde, karisimli modeldeki
kovarietlerin ve alt gruplarin sayisi arttik¢a hesaplama maliyeti artmaktadir. Sonlu
karisim modellerinde degisken secimi konusunda yapilan ¢alismada cezalandirmali
olabilirlik (penalized likelihood) yaklasimi sunulmustur. Onerilen yéntemde, regresyon
katsayilarinin hacmine, cesidine ve karisim yapisina bagli cezalar gelistirilmistir.
Gelistirilen yontemin tutarli oldugunu belirtilen ¢aligmada, simiilasyonlara ek olarak iki

gercek veri tizerinde denemeler gergeklestirilmistir.
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Dawkins ve ark. (2018)’de, tagimacilik alaninda yolcu davranis profillerinin
Onceden saptanabilmesi amaciyla yapilan calismada, Bayesyen karisimli model
yaklagimi Onerilmistir.

Liang ve ark. (2018) e gore, karisimli regresyon, analizi yapilacak veri
iizerinde coklu regresyon modellerini 6grenen karisimli modelleme tasarimlarina
basvurmaktadir. Bu ¢oklu regresyon modellerinin her biri bir alt gruba aittir. Karisiml
regresyon, basit regresyon modellerinin heterojenligi yakalayamadigi durumlarda,
orneklemin heterojenligini analiz etme konusunda etkin bir tasarimdir. Sonlu karigsmli
regresyon kullanilarak sentetik ve gercek veriler ilizerinde Orneklem alt kiimelerini
bulma ve aykir1 6rneklerin tespit edilmesi saglanmustir.

Yiiksek hizli bilgisayar teknolojisinin gelismesine kadar, birden fazla boyutlu
verilerin karigimli modellere uyarlanmasinda tereddiit yasanmistir. Ciinkii, bu islem
sirasinda olugabilecek olumsuzluklarm anlasilamaz olacag: diisiiniilmiistiir. Ornegin
karigimli olabilirlik fonksiyonunun birden fazla maksimum noktasinin olabilecegi ve
esit olmayan kovaryans matrislerine sahip normal dagilimli bilesenlerin olmasi
durumunda, olabilirlik fonksiyonunun simirlarinin olmayacagi diisliniilmiistiir. Bu
hesaplama konularindaki zorluklarin anlasilmasi ve ¢o6ziim yollarinin bulunmasi ile
birlikte karigimli modellerde ¢ok degiskenli yaklasim daha etkin kullanilmaya
baglanmigtir. 1960 larda, en c¢ok olabilirlik yaklagimi ile karigimli modeller
gelistirilmistir. 1977 de EM (Expectation-Maximization) yaklagiminin ortaya konmasi
(Dempster ve ark., 1977) ile heterojen verinin modellenmesi i¢in sonlu karigim
dagilimlarinin kullanilmasi konusunda biiyiik bir ilgi olusmustur (McLachlan ve Peel,

2000).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Calismada Van Ercis Devlet Hastanesine 2017-2018 yillar igerisinde basvuran
171 hastadan alinmis olan solunum fonksiyon testi sonuglart kullanilmistir. Hastalarin
solunum fonksiyon durumlarmmin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan FEVI/FVC
degiskeni bagimli degisken olarak, boy, yas, kilo ve cinsiyet ise bagimsiz degisken

olarak degerlendirilmistir.
3.2.Yontem
3.2.1 Tek degiskenli normal dagilim

Gaussian dagilim olarak adlandirilan normal dagilim, istatistik biliminin biiyiik
bir kismina merkezi 6neme sahiptir. Boyle olmasinin ii¢ nedeni vardir. Birincisi, normal
dagilim ve bu dagilimla iliskili olan dagilimlar, analitik olarak kolay ¢oziilebilir yapiya
sahiptir. Ikinci neden olarak, normal dagilim c¢an sekline benzer olup bu simetrik
yapisindan dolayi, bircok populasyon modelinde tercih sebebi olmustur. Can sekline
benzer baska dagilimlar da mevcuttur, fakat normal dagilim gibi analitik olarak kolay
¢oziilebilir yapiya sahip degildirler. Ugiincii neden ise ortalama kosullar altinda, genis
orneklem kiimelerinin kendileri normal dagilim gdstermese bile Orneklemelerinin
dagilimlarinin normal dagilima yakinsamasini saglayan merkezi limit teoremidir
(Casella ve Berger, 2001a).

Normal dagilimda, genellikle u ve o seklinde gosterilen ve sirastyla ortalama

ve varyans diye isimlendirilen iki parametre vardir. Normal dagilimin olasilik dagilim

fonksiyonu, f (x

M,oz) seklinde gosterilir, ve Es.(3.1)’deki gibi yazilabilir (Casella ve

Berger, 2001a).

,LL,UZ) _ 1 e—(x—u) /(202)’ o< x <00, (3.1)
N2mwo

flx
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Eger X~n(u,02) ve Z=(X-u)/o’ rastgele degiskeni n(0,1) dagilimimna

sahipse standart normal olarak adlandirilir ve kosullu standart normal dagilim

fonksiyonu P(Z = z) Es.(3.2)’deki gibi hesaplanir (Casella ve Berger, 2001a).

P(Z<2) =P(X‘“sz)

(o)
=P(X=<zo+Wu)
__ fwe-(x-ﬂf/(z‘*) dx (3.2)

N2mo Y-

1 z _[2/2 x_M v e eea.
=—— | e'/7dt, |t=—— doniisiimii yapilirsa
27 f - ( o

Tiim normal olasiliklar, standart normal terimi ile hesaplanmaya calisiimaktadir.

Ayrica, beklenen deger, n(u,0°) teriminin, n(0,1) sekline donistiiriilerek
u

hesaplanmaktadir. Standart normal dagilimda beklenen deger Es.(3.3)’deki gibi
hesaplanmaktadir (Casella ve Berger, 2001a).

©

(3.3)

sl _22 1 .2
e Pdz=———e "

1
- N2 Y™ N2

EZ =0

—o0

Teorem 3.1: X rastgele degisken, a,b ve ¢ sabitler olmak iizere herhangi bir

8 (x) ve g, (x) fonksiyonlart i¢in beklenen degerler i¢in asagidaki kurallar gegerlidir

(Casella ve Berger, 2001b).

E(ag,(X)+bg,(X)+c)=aEg (X)+bEg,(X)+c

Biitiin x degerleri icin, eger g (x)=0 saglamyorsa Eg (X)=0 dir.

Biitiin x degerleri icin, eger g (x)=g,(x) saglamyorsa Eg (X)= Eg,(X) dir.

Biitiin x degerleri icin, eger a < g (x) < b saglaniyorsa a < Eg,(X)= b dir.

Teorem 3.1°¢ ve Es.(3.3)’e gore beklenen deger

EX=E(M+OZ)=,u+GEZ=u. (34)
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seklinde bulunmus olur. Ayni sekilde VarZ =1 ve VarX = o esitlikleri elde edilir. Es.
3.1°deki ifadenin tiim reel sayilar icin integrali alindiginda Es.(3.5)’de asagidaki gibi
elde edilir (Casella ve Berger, 2001a).

1 ®_n (3.5)
— | e "dz=1
-
Dikkat edildigi taktirde integralin, sifirin etrafinda simetrik oldugu, (—00,0) arasindaki
integral ile (0,00) arasindaki integralin birbirine esit oldugu goriilmektedir. Dogru bir
matematiksel analiz ile Es.(3.1)’deki normal olasilik yogunluk fonskiyonunun
maksimum degeri, x = u saglandiginda elde edilir. Ayrica X ~ n(u,az) ve Z ~n(0,1)
olmak kaydiyla, ortalamanin 1,2 ve 3 standart sapma uzagindaki olasilik degerleri
tablolardan veya bilgisayar yardimiyla hesaplanarak elde edilmis ve Es.(3.6)’de
gosterilmistir (Casella ve Berger, 2001a).

P(|X -u|=0)=P(|Z]=1)=0.6826

P(X - u|=20)=P(|Z|=2)=0.9544 (3.6)

P(|X -u|=30)=P(|Z|=3)=0.9974

Bu degerler genellikle virgiilden sonra iki hane olmak {izere sirasiyla 0.68, 0.95
ve 0.99 olarak kullanilmaktadir. Bu sayilan 6zellikler gercevesinde olasilik yogunluk

fonksiyonu gosterilmistir (Sekil 3.1).

|
i
I
|
|
{
|
|
l
1
1

-4 -3 -2 -1 0

Sekil 3.1. Standart normal yogunluk grafigi (Casella ve Berger, 2001a).
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3.2.2 Cok degiskenli normal dagilim

d - boyutlu cok degiskenli normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

Es.3.7°de gosterilmistir.

—lx—t ! (x—ut)
y=f(x,ll,2)=;de( ) (3.7)
[](27)

Esitlik ( 3.7) te 2: varyans kovaryans matrisi, |2

; varyans kovaryans matrisinin

determinantin1 gostermektedir. Bu dagilimda da en yiiksek deger, tek degiskenli normal
dagilimda gorildigi gibi, x vektoriiniin ortalama y vektoriine esit veya en yakin
oldugu yerde goriilmektedir. Es.(3.7)’deki d degiskeni 2’ye esit oldugunda olusan
dagilim, iki degiskenli (bivariate) normal dagilim olarak adlandirilir ve 3 boyutlu
uzayda can sekline benzer bir goriiniime sahip olur. Cok degiskenli dagilimin kisa
gosterimi tek degiskenli dagilima benzer olarak;

X~ N(w.5) (3.8)

seklinde gosterilir. Es.(3.8)’e gore, “X degisken vektorii, y ortalama vektoriine ve X
varyans-kovaryans matrisine sahip ¢ok degiskenli normal dagilima uygundur” denir.
Cok degiskenli normal dagilimin Es.(3.7)’deki iissel formundaki terim kuadratik
formdadir (Es.(3.9)).
r (3.9)
(v=u) 27 (x- )
Es.(3.9)’deki kuadratik forma, x rastgele degiskeni ile w ortalama vektori arasindaki

Mahalonobis uzaklig1 denir. Eger degiskenler birbirleri ile korelasyon gdstermiyorlarsa

varyans-kovaryans matrisi diyagonaldir denir ve bu yapi Es.(3.10)’de gosterildigi

gibidir.
ol 0 0
ol 0 o ... 0 (3.10)
0 0 o’

Varyans-kovaryans matrisinin diyagonal olmast durumunda ¢ok degiskenli normal

dagilim Es.(3.11)’deki gibi gosterilebilir.
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I e(—;,;w—wf] (3.11)

st [f ph

J

Es.(3.11)’de verilen [] operatérii, sigma toplama operatorii gibi davranir fakat j=1 den
p ye kadar tiim terimleri ¢arparak sonug elde edilir. [[ ¢arpim operatdriiniin yanindaki
terim, x rasgele degiskenin j indisine sahip olmasi farkiyla tek degiskenli normal

dagilim fonksiyonuna ¢ok benzemektedir. Bu durumda, rasgele vektoriin elemanlari

olan X,,X,,...,X, bagimsiz rasgele degiskenler olarak adlandirilir.

Es.(3.12)’de gosterildigi gibi ¢ok degiskenli normal rasgele degiskenin
Ogelerinin dogrusal kombinasyonlar1 dikkate alinabilir.

p
Y=EC.X<=C"X (3.12)

7
Jj=1

Dogrusal bir kombinasyonu tanimlamak igin X; rastgele degiskenlerinin
iliskisiz olmasma gerek yoktur. X rastgele degiskeninin Es.(3.8)’de gosterildigi gibi
cok degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayildiginda, Y degiskeni, ortalamasi
Es.(3.13)’de gosterildigi gibi, ve Es.(3.14)’de gosterildigi gibi bir varyansa sahip

sekilde normal dagilim gosterir.

)
c’u=Ecjuj
=

p.p
r
ch=22cjckOjk

j=l k=1

(3.13)

(3.14)

Ozetle, Y degiskeni ortalamasi ¢’u ve varyansi ¢'Sc olan normal dagilim
gosterir (Es.(3.15)).
Y ~ N(c’,u,c’Zc) (3.15)

Ortalama vektorii y, varyans-kovaryans matrisi 2 glan ¢ok degiskenli normal
dagilim gosteren veriler i¢in su 6nermeler gegerlidir:

- Her bir degisken tek degiskenli normal dagilim gdsterir. Boylece, ¢ok degiskenli
normallik degerlendirilirken, her bir degisken icin tek degiskenli normal
dagilima uygunluk testlerine bagvurulabilir.

- Tim veri ¢ok degiskenli normal dagilim gosteriyorsa, her hangi bir degisken seti

de cok degiskenli normal dagilim gosterecektir.
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- Degiskenlerin herhangi dogrusal bir kombinasyonu tek degiskenli normal
dagilim gosterir.

Cok degiskenli normal dagilimin daha iyi anlasilabilmesi i¢in iki degiskenli

(bivariate) normal dagilimin incelenmesi gerekmektedir. Ortalama vektor bilesenleri u,

ve u, olan, varyans-kovaryans matrisi Es.(3.16)’de gosterildigi gibi olan X, ve X,

gibi iki rastgele degiskenin,

2
pPO,0, 0,

ul] ol poo, (3.16)

seklinde iki degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayildiginda; esitlikte gosterilen
matrisin diagonal elemanlar1 varyanslari, geriye kalan diyagonal olmayan elemanlar1 ise
kovaryanslar1 temsil etmektedir. Kovaryans, iki degiskenin korelasyonu ile standart
sapmalarinin ¢arpimlarina esittir. Varyans-kovaryans matrisinin determinant1 iki
varyansin ve korelasyonun karesinin 1 den farkinin ¢arpimlarma esittir (Es.(3.17)).

5]=a’0?(1-p?) (3.17)
Varyans-kovaryans matrisinin tersi su sekilde hesaplanir;

si__ 1 o, poo, (3.18)
ol (1-0°)| poo,  of

Varyans-kovaryans matrsinin determinantini ve tersini, Es.(3.7)’de yerine

konularak gerekli sadelestirmeler yapildiginda, iki degiskenli normal dagilim yogunluk

2 2
(xl _Hl) —QP(XI _Ml)(xz_ﬂz)_'_(xz_ﬂz)
o, o 0, f

seklinde hesaplanir. Cesitli p korelasyonlara gore iki degiskenli normal dagilim

fonksiyonu;

1 1
Pl x)= 270,0, (l—pz) exp{— 2(1 —pz)

} (3.19)

gosteren degiskenlerin grafikleri Sekil 3.2°de gosterilmistir. Sekil 3.2.a, korelasyonun (

o) stfira esit oldugu durumu gostermektedir. Bu 6zel dagilim ¢esidi dairesel normal

dagilim olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢esit dagilimda, 3 boyutta tam olarak simetrik bir
can egrisine ulasilmaktadir. p degeri arttik¢a, ¢an seklindeki egri, 45 derecelik ¢izgi

boyunca diizlesir. Yani, p degerleri sirastyla 0.3, 0.6 ve 0.9 degerlerini aldik¢a egrinin -

3 ve +3'e dogru uzandig: goriilmekte ve dik yonde diizlesmektedir (Sekil 3.2.b,c,d).



19

(A) r=0.0 (B) r=0.3

N

Olasilik Yogunlugu

720\
5NN
777505 XN
XX SR

(©)r=06 (D) r=0.9

o
ES

o
w

Olasilik Yogunlugu
o o
e o

Sekil 3.2. Farkli p korelasyonlara gore iki degiskenli (bivariate) normal dagilim
gosteren X, ve X, degiskenlerinin olasilik yogunlugu grafikleri. a) o =0.0
b) p =03 ¢c) p =0.6d) p =0.9.

Es.(3.7)’de ifade edilmis ¢ok degiskenli normal yogunluk fonksiyonunun eksponansiyel
terimi Es.(3.9)’de Mahalanobis uzakligi olarak tanimlanmistir. Es.(3.9)’de gosterilen

(x— ,u)l > (x—u) ifadesi, merkezi y olan hiper-elips denklemidir. Iki degiskenli
normal dagilimda, Mahalanobis uzakligin1 gosteren elipsin grafigi Sekil 3.3’de
gosterilmistir. (x—,u), > (x—u) terimi hakkinda ©Onemli olarak su Ozelliklerden

bahsedilebilir:
- ¢ herhangi bir sabit deger olmak iizere, (x—/,t)(Z'l(x—,u)=c esitligini
saglayacak tiim x ler i¢in, f(x) yogunluklari esittir ve aym olasiliga

sahiptirler.
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- (x— M), Z"l(x—u) degeri arttik¢ca, yogunluk fonksiyonu degeri azalir.
(X—M)I > (x— u) degerinin artmasi, x ve u arasindaki farkin
(uzakligin) artmas1 anlamina gelmektedir.

- dP=(x- u)/ 27 (x-u) degiskeni, p (degisken sayisi) serbestlik dereceli

x° dagilimi gostermektedir.

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

]

Sekil 3.3. iki degiskenli normal dagilimda eksponansiyel terimin elips seklindeki
grafigi.

3.2.3 Karisimh modellerin genel yapisi

Y,,....Y, ifadesi, R’ lizerindeki olasilik yogunluk fonksiyonu f (yj) olan, n

blyiikligiinde ve bu ifadedeki Y, ler p boyutunda olup, rastgele bir drneklemi ifade
etmektedir. Uygulamada, Y;, calismadaki 6zelliklerin j inci gbzleminden elde edilen
p kadar dlgiime karsihk gelen rasgele degiskenleri icermektedir. Ustel T ifadesi,

transpoz islemini ifade etmek iizere tiim orneklem Y=(Y IT,...,Y:)T seklinde ifade

edilir. Burada Y, R? i¢indeki noktalarin n boyutlusudur. Miimkiin mertebe, rastgele
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bir vektoriin gerceklestirilmesi ilgili kiiciik harfle gosterilmektedir. Ornegin, Y, rastgele

T
vektoriiniin gozlenen degeri y; olmak iizere, y=(y]T oY ) , gozlenen rastgele bir

orneklemi temsil eder (McLachlan ve Peel, 2000).

Her ne kadar, Y, 6zellik vektoriinii sirekli bir rastgele vektor gibi alsak ta, Y,
sayimla elde edilmis dl¢limlerden olustugu kabul edilen f ( yj) yogunluklu kesikli bir

yapidadir. f ( y.,) yogunlugu Es.(3.20)’deki gibi gosterilir (McLachlan ve Peel, 2000).

F)= 2wk () (3.20)

i=1

burada ﬁ(yj) yogunluklari, sr; ise negatif olmayip Es.(3.22)’deki gibi toplamlar1 1’e

esit olan biiyiikliikleri(oranlar1) gostermektedir (McLachlan ve Peel, 2000).

O=<m <1, (i=1....8) (3.21)
Ve
4
D=l (3.22)

T,,...,7, biiylkliikleri, karigma oranlari (mixing probability) veya agirliklar
olarak ifade edilir. fi(y j) , karisgimdaki alt grup yogunluklar1 olarak adlandirilir.

Es.(3.20)’deki ifade g alt gruplu sonlu karisim yogunlugu olarak ifade edilebilir. Ilgili
dagilim fonksiyonu F ( )’;) seklinde gosterilip, g alt gruplu sonlu karisim dagilimi diye
adlandirilabilir. Karisimlarin sonlu dagilimlari, genel olarak karisimli modeller olarak

ifade edilmistir (McLachlan ve Peel, 2000).

Karigimlim modellerin bu formiillerindeki g alt grup sayisi, sabit seklinde
nitelendirilir. Fakat bircok uygulamada, dogal olarak g alt grup sayisi bilinmemektedir.

Alt grup sayisi, alt grup yogunluklart i¢in belirlenen parametreler ve karisim oranlari ile

beraber iizerinde ¢alisilan verilerden elde edilmektedir (McLachlan ve Peel, 2000).
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3.2.4 Karisimh modellerin aciklanmasi

g—alt gruplu f (yj) karigimli yogunluga sahip Y, rastgele vektori Es.(3.20)’de

gosterilmistir. Z, kategorik rasgele degisken olmak lizere, sirasiyla 7,,...,7,

olasiliklara sahip 1,...,garas1 degerler almaktadir. ¥, nin kosullu yogunlugu, Z, =i
olacak sekilde bir f/(y,) (i=1...,g) olarak varsayilmaktadir. ¥, 'nin kosulsuz
yogunlugu (marjinal yogunluk) ise f ( yj) seklinde verilmektedir. Bu baglamda, Z;, Y,

ozellik vektdriiniin alt grup etiketlerini tutan bir degisken olarak diisiiniilebilir. Ilerleyen

asamalarda, Z; kategorik degigken yerine g boyutlu alt grup etiket vektorii olarak
gosterilen, / ninci elemani Z, =(Z j)i seklinde gosterilen, karigimdaki Y, kaynakli alt
gruplarin i ye esit olup olmamasina gore 1 veya 0 degerini alan Z; ile ¢aligmak daha
uygun olacaktir (i=1,...,g). Boylece, zZ,, olasiliklar1 TTysees T, olan g sayidaki

kategoriyi igceren Es.(3.23)’deki gibi mulitnominal dagilim gosterir (McLachlan ve Peel,
2000).

P A 3.23

pr{Zj=zj}=Jrl myt ( )

Es.(3.23)’de ifade edilen multinominal dagilim, JT=(J'L’1,...,J'L'g)T olmak iizere

kisaca Es.(3.24)’deki gibi gosterilir (McLachlan ve Peel, 2000).

Z. ~ Mult,(1,7) (3.24)

Es.(3.20)’de sunulan karigimli modeldeki Y;, 7,,...,7, oranlarma sahip g alt
grubu igeren G=G,,...,G, populasyonundan g¢ekilmistir. Eger, i=1,...,g i¢in G,
grubundaki Y, nin yogunlugu f,.(yj) seklinde verilmisse, Y, Es.(3.20)’deki durumun g

alt gruplu karigim formudur denilir. Bu durumda, karigimin g alt grubu, G,,...,G,

harici gruplari iginden olusmustur (McLachlan ve Peel, 2000).

Uygulamalarda, heterojenligin kaynagi 6rnek olarak yas, cinsiyet, tiir, cografi
koken gibi faktorler olabilmektedir. Ornegin G populasyonu, iiyelerinin belirgin bir
hastaliga sahip olup olmamasmna gore, iki alt populasyon olan G, ve G,
populasyonlarint  icermektedir. Bu problemi ¢6ziime ulastirabilmek igin,

populasyondaki iiyelerin rastgele se¢ilmis Orneklemi iizerinden elde edilen Ol¢limler
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tizerindeki bazi dzellik vektorii temelinde hastaligin goriilme sikligmm(yani s, karisma

oranmnin) tahmin edilmesi gerekmektedir. Ornegin bir calismada (Do ve McLachlan,

1984) Malezyali farelerden toplanan p =4 6l¢iime bakilarak, karigimlt modele en iyi
uyum gosteren grup sayist g =7 bulunmus ve farelerin aslinda 7 farkl: tiirden olustugu

saptanmistir (McLachlan ve Peel, 2000).
3.2.5 Es varyansh iki normal dagilimin karisimi

Tek degiskenli normal dagilimlarin karisimlarinin anlasilmast i¢in oncelikle
ortak o varyansina sahip, ortalamalar1 u, ve u,, karisim oranlari ise &, ve m, olan

iki adet normal dagilimin karisiminin Es.(3.25)’deki gibi ifade edilmesi gerekmektedir
(McLachlan ve Peel, 2000).

3.25
f3) =70 (vs0.0° )+ 0,9 (v:00,.07) (329

Buradaki ¢)(yj;ul,02) ifadesi ortalamast u, , varyansi o’ olan Es.(3.1)’de

gosterilen normal dagilimin  olasilik  yogunluk  fonksiyonunu f (x M,Oz)
gostermektedir. Bundan sonraki kisimlarda, normal dagilimin olasilik yogunluk

fonksiyonu, daha sade bir gosterim olmas: agisindan ¢)(yj; ul,a2) seklinde

gosterilecektir.

Eger iki bilesenin normal yogunluklari birbirlerinden ayrik ise f (y j) karigim
yogunlugu, birbirine benzeyen iki normal yogunlugun bilesimi seklinde goziikiir ki
buna iki tepeli (bimodal) yogunluk denir. Bu durumu gostermek amaci ile normal
karigimli yogunlugun w, =0,u, = A,0° =1 olmak ve 7, =, =0.5 esit oranlarda olmak
kaydi ile cesitli A degerlerine gore elde edilmis grafik ¢izimleri MATLAB yazilimi ile
olusturulmustur (Sekil 3.4). Sekil 3.4’de goriildiigii gibi A degeri arttikca f(y,)

karisimli yogunlugu, tek tepeli halden iki tepeli hale doniismektedir.
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0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0
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d
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0
-4 -2 0 2 4 6

Sekil 3.4. Varyanslari esit ve o =1 olan iki adet ortalamalar1 y, =0 w,=A olan
tek tepeli normal bilesenlerin esit miktarlardaki karisimlar1 a) A=1; b)
A=2;c) A=3;d) A=4.

(a) (b)
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0 0
4 2 0 2 4 6 4 2 0 2 4 &
© o5 @
03 0.25
025 0.2
0.2
0.15
0.15
0.1 01
0.05 0.05
0 0
4 2 0 2 4 6 4 2 0 2 4 &
Sekil 3.5. Varyanslari esit ve o =1 olan iki adet ortalamalar1 , =0 u, =A olan

tek tepeli normal bilesenlerin 0,75 ve 0,25 oranlarindaki karigimlari a)
A=1;b) A=2;c) A=3;d) A=4.
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Burada, ortak varyansa sahip sadece g =2 bilesene sahip normal karisimlar ele

alinmustir. Ileriki kisimlarda, iki bilesenden daha fazla bilesene sahip olan ve esit

olmayan varyanslara sahip olan normal karigimlarin esnek yapilarina deginilmistir.

3.2.6 Cok degiskenli karisimh normal dagihm

Eisenberger (1964) calismasinda, degisken 0O ve O, varyanslara sahip iki

normal dagilimin karisimlarmin sekillerinin iki tepeli (bimodal) ya da tek tepeli
(unimodal) olma durumlarini incelemistir. Es.(3.25)’de gosterilen iki normal dagilimin
karisimlarin1 - gdsteren yogunluk fonksiyonu icin, Es.(3.26)’de gosterilen sart
saglandiginda tek tepeli oldugu sdylenir. Benzer sekilde, Es.(3.25)’de gosterilen
karigimli yogunluk fonksiyonu i¢in, Es.(3.27)’deki sart saglandiginda, bu fonksiyonun
seklinin iki tepeli oldugu soylenir (Eisenberger, 1964).

L)< 2oioy (3.26)
(12 =) <4(0f+022)
»  8o/0. (3.27)
1 2

Marron ve Wand (1992) ye gore, & ~alt gruplu karisimlar esnek yapilara sahiptir
ve c¢aligmalarinda genis bir gesitlilikte farkli karisim yogunluklarini analitik olarak
incelenmistir. Cok genis olan normal karisimli dagilim ailesini gostermek i¢in, Cizelge
3.1.’de verilen on bes tane tek degiskenli normal karisimli dagilim sunulmustur (Marron
ve Wand, 1992). Cizelge 3.1 deki formiiller kullanilarak MATLAB programi yardimi

ile normal karigimli dagilimlarin grafikleri olusturularak Sekil 3.6’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Normal karisimli yogunlugun on bes 6rnegi i¢in parametreler.

Yogunluk f(y) yogunluk fonksiyonu
1. Gaussian N(0,1)
. 2 2
2. Tek tepeli lN(0,1)+lN l,(%) NESY E,(é)
garpik 5 5 (2°\3) ) 5 |15\9

3. Asirt garpik

4. Tek tepeli
basik

5. Aykirt

6. ki tepeli

7. Ayrilmas iki
tepeli

8. Asimetrik iki
tepeli

9. Ug tepeli

10. Sagak (Claw)

11. Cift sacak

12. Asimetrik
sagak

13. Asimetrik
cift sacak
14. Diizgiin tarak

15. Ayrilmis
tarak

Sl e
gN(o,l)%N(o,(%)z)

iN(o,1)+iN(0,
10

)
)

2 2 6 . 2
9 2]} 2w 2] ) S5 )
100 3 100 3 <350 2 \100

5-i
2N
63

>

2, 121‘-15,(3)2
&7 7 \7




27

1. Gaussian yogunluk 2. Tek tepeli carpik yogunluk

0.4 0.6
0.3
0.4
0.2
0.2
0.1
0 - 0
-3 -2 A 0 1 2 3 -3 -2 A 0 1 2
15 3. Asin carpik yogunluk 0 4. Tek tepeli basik yogunluk
15
1
1
0.5
0.5
0 : + : 0
-3 -2 A 0 1 2 3 -3 -2 A 0 1 2
. 5. Aykin yogunluk 04 6. iki tepeli yogunluk
3 0.3
2 0.2
1 0.1
0 0
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2
0.6 7. Ayrilmis iki tepeli yogunluk . 8. Asimetrik iki tepeli yogunluk
0.4 1 0.4
0.2 1 0.2
0 + 0
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2

Sekil 3.6. Karigimli normal dagilimlarin grafikleri.
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- 9. Ug tepeli yogunluk 06 10. Sacak (Claw) yogunlugu
0.2 1 0.4
0.1 1 0.2
0 0
83 2 A 0 1 2 3 83 2 A 0 1 2 3
0.6 11. Cift sacak yogunlugu 06 12. Asimetrik sacak yogunlugu
0.4 1 0.4
0.2 1 0.2
0 i i i i i 0 i i i i i
-3 2 - 0 1 2 3 83 -2 A1 0 1 2 3

13. Asimetrik cift sacak yogunlugu 14. Dlizgiin tarak yogunlugu

0.6

0.4

0.2

15. Ayrilmis tarak yogunlugu

Sekil 3.7. Karigimli normal dagilimlarin grafikleri (devam).
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3.3. Veri Asimetrikliginin Modellenmesi

Buraya kadar anlatilan kisimlarda, normal karisimli dagilimlarin, asimetrik
dagilima sahip verilerin dagilimlarinin modellenmesinde faydali bir rolii oldugu
gosterilmistir. Carpik verilerin modellenmesinde kullanilabilecek diger bir yol, verideki
carpikligin  giderilmesi veya azaltilmast amaciyla uygulanacak ilk doniigiimii
uygulamaktir. Bu gorevi gergeklestirmek i¢in log doniisimii genellikle faydali bir
yontemdir. Bilindigi {izere, iki tek degiskenli es varyansli normal karigimin

parametreleri, log normal dagilimin gériiniimiine yakin olacak yogunlukta segilebilir. ¥,
rasgele degiskeni logaritmik Glgekte, normal dagilima sahip, ortalamasi y ve varyansi

o’ ise, yogunluk fonksiyonu Es.(3.28)’deki gibi gosterilir (McLachlan ve Peel, 2000).

(2]-[) exp _l. (logyjz_u)z

- : - (3.28)
J

Titterington ve ark. (1985) ise, Es.(3.25)’de gosterilen, parametreleri

m,=09, =95, u,=13.5, 0> =25 olan iki alt gruba sahip normal karigim

yogunlugu, ve Es.(3.28)’de gosterilmis U= log(IO), 0% =2.5 parametrelerine sahip

olan log normal yogunlugunu incelemislerdir (Sekil 3.8 ).

Normal ve Lognormal Dagihm
0.25 T T

Normal
Lognormal

02

0.15 |

01

0.05 |

Sekil 3.8. Lognormal ve iki bilesenli normal karisimin yogunluk grafigi.



30

Iki alt gruba sahip karisimli normal dagilim ile log normal dagilimin birbirine bu
kadar benzemesi, uygulamada birbirlerinden ayirt edilmesinin zor oldugu anlamina
gelmektedir. Altta yatan dagilima tatmin edici sekilde yakinsayacak bir dagilim
bulunmak istenen analizlerde bu tarz zorluklarla karsilagiimaktadir. Normal karisiml
model ve log normal modelden hangisinin se¢ilmesi gerektigi ilgi ¢ekici bir konu
olmustur (Swales, 1985; Schork ve ark., 1990; Kasahara ve Shimotsu, 2014, de
Braganca Pereira ve de Braganca Pereira.2016; Wallace ve ark., 2018)

3.4. Karisimh Modelin Parametrik Gosterimi

Bir ¢ok uygulamada, f; ( y j) alt grup yogunluklarinin baz1 parametrik ailelere ait

olduklart belirtilmistir. Bu durumda, bilinmeyen parametrelerin karigimdaki i ninci alt
grup yogunlugu i¢in kabul edilen formdaki vektorii 6, olmak {izere, f,(y j) alt grup
yogunluklari, f;(y;;6;) seklinde belirtilir. f(y,) karisim yogunlugu Es.(3.29)’deki gibi
ifade edilebilir.

g
flysw)= Y mf(vi:6) (3.29)

i=1

Es.(3.29)’deki v vektorii, karisimdaki bilinmeyen tiim parametreleri igerir ve

Es.(3.30)’deki gibi gosterilir.

Y= (7.7, T)T (3.30)

Es.(3.30)’deki & vektorii, 6,,0,,---,0, vektorleri igindeki tiim parametreleri
icerir. 1 icin belirlenmis parametre uzayr Q ile gosterilmektedir. 7, karigma
oranlarinin toplami1 1 e esit olacagi i¢in bunlardan biri gereksizdir. Bu yiizden,
Es.(3.30)’de g ninci karigim oranini gosterecek olan 7, ifadesi keyfi olarak ihmal
edilmisgtir.

Parametrik bir karisimi tanimlamak i¢in yukaridaki esitlikler kullanildiginda,

Kanji (1985)’nin ugak iniglerinde karsilasilan riizgar makaslarinin dagilimlarinin

modellemesinde Onerdigi gibi ortak bir y ortalamaya sahip Laplace bileseni ve tek

degiskenli normal bilegenin karigimi ele alinmaktadir. Bu modelde riizgar makaslarinin

Y, karigim yogunlugu;
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Y= (ﬂl,ST)T oldugunda ve &= (M,OZ,K)T iken

(3.31)
Fyw)=mg(v0.0° )+, (26) " exp(~|y; - p)/x)
seklinde gosterilmektedir. Cogu zaman alt grup yogunluklari, ayn1 parametrik aileye ait
olarak belirtilir. € i¢in parametre uzayr ©® seklinde ifade edildiginde,

[#(v.6):6€86} (3.32)

olarak gosterilen parametrik ailenin genel iyesi, f(-,6) seklinde ifade edilir ve
f (y j;TjJ) karisim yogunlugu;

Flypw)= D (v:6) (3.33)

i=1

seklinde gosterilir. Genel bir gosterim olarak f sembolii, yogunluk fonksiyonunu

belirtmek amaciryla kullanilmaktadir. Ornegin f (y,.;z,//) ifadesi karisim yogunlugunu
gostermek icin kullamlmustir. f(y;;6,) ifadesi ise Es.(3.31) ailesinin altindaki ; ninci

alt grup yogunlugunu gostermektedir.
3.5. Karisimh Modellerde Parametre Tahmini

Karigimli  dagilimlar1 tahmin edebilmek igin ¢esitli yaklasimlar ortaya
konmustur. Bu yaklagimlar, grafiksel metotlari, momentler, en yakin mesafe, en ¢ok
olabilirlik (Maximum Likelihood - ML) ve bayesian gibi metotlar1 igermektedir.
Karigimlar i¢in tahmin metodolojileri iizerine bu kadar genis bir literatiir olmasinin ana
nedeni olarak, parametre tahmini i¢in agik formiillerin tipik olarak mevcut olmamasidir
(Titterington, 1997). Ornegin, karisma oranlar1 ve alt grup ortalama ve
varyans/kovaryanslart i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini (MLE-Maximum Likelihood
Estimation), normal karigimlar s6z konusu oldugunda kapali bir formda yazilip
gosterilemez. Bu olabilirlik tahminleri iteratif olarak hesaplanir. Literatiir bildirisi
boliimiinde de degindigimiz Pearson’un ¢alismasinda (1894), iki tek degiskenli normal
dagilim karisiminin parametre tahmini yapilirken momentler metodu kullanilmistir. Son

yillarda artan bir sekilde (Sekil 3.9), normal karisimlarin parametre tahminleri {izerine
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cesitli caligmalar gergeklestirilmistir (Lindsay ve Basak, 1993; Furman ve Lindsay,
1994; Withers 1996; Ramos-Lopez ve ark., 2018; Orellana ve ark., 2018).

0.000000130% -
0.000000120% -
0.000000110%
0.000000100% -
0.000000090% -
0.000000080% -
0.000000070%
0.000000060% -
0.000000050% -

0.000000040%
0.000000030%
0.000000020%
0.000000010%
0.000000000%

1900 1910 1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

estimation of mixture

Sekil 3.9. Karisim dagilimlar1 konusundaki akademik yazilarin yillara gore degigimi.

3.5.1. Kanisimh Modelde Alt Grup Sayisinin Test Edilmesi

Karigimli modellerin bazi uygulamalarinda, karisimin i¢inde bulunan g alt grup

sayist hakkinda yeterli bir 6n bilginin bulunmadigi durumlarla karsilasilmaktadir. Bu
duruma Ornek olarak, alt gruplarin, normal dagilim gosteren harici gruplara karsilik
gelmesi verilebilir. Bununla birlikte, bir¢ok durumda, alt grup sayisi, alt grup
yogunluklarindaki parametrelerle birlikte verilerden cikarilmalidir. Ornegin, McLaren
ve arkadaglart (1991), iki bilesenli log normal karigim yogunlugu kullanarak, 6nceden
anemi hastaligina yakalanmig kisilerin akyuvar hiicre hacimleri {izerindeki bazi
dagilimlar1 agiklamaya calismislardir. Saglikli kisilerdeki akyuvar hacim dagilimlari
sadece bir log normal dagilim ile modellenebiliyorken, anemisi tam olarak iyilesmemis
hastalarda akyuvar hacimleri demir tedavisi bitiminde iki log normal dagilimin karigimi
seklinde goriilmiistiir. McLaren ve arkadaslarinin c¢alismasinda, istatistiksel testler
yapilarak, demir tedavisine ne zaman son verilebilecegi konusunda hekimlere erken

teshis imkan1 sunulabilecegi sonucuna ulasilmistir.
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3.5.2. Karisimh Modellerde En Cok Olabilirlik Yontemi

EM algoritmasi gelistirilinceye kadar gegen siirede, en ¢ok olabilirlik, karigimli

dagilimlarin modellenmesinde sik¢a kullanilmastir.
3.7.1 Karisimhi modellerde en ¢ok olabilirlik

En ¢ok olabilirlik yaklasimi ile d - boyutundaki W parametre vektoriiniin
f (yl.,‘ll) dagilimina uydugu varsayildiginda, Y; sansa bagl vektori ¢alismadaki jinci

olguyu gostermek sartiyla, 1Y tahmini, dilizenli duruma uygun ¢0ziim olarak

Es.(3.34)’de gosterilen en ¢ok olabilirligi saglar.

IL(W)/0(W)=0 veya dlogL(W)/9(W)=0

L()-T /()

(3.34)

L(lp) , ¥ seklindeki bagimsiz oldugu varsayilan V1" Y» degiskenlerin en ¢ok
olabilirlik fonksiyonudur.

Daha kisa olarak ifade edilecek olunursa, en ¢ok olabilirlik tahmin isleminin
amaci, her bir n i¢in tahmin degerlerini saptamaktir (yukarida Y seklinde
gosterilmistir). Boylelikle en ¢ok olabilirlik tahmini, en ¢ok olabilirlik esitliginin kok
dizisini tutarli ve asimptotik olarak etkili bir sekilde saglar. Boyle bir dizi, uygun
diizenlilik kosullar1 saglandiginda bilinir. Olasligin 1 e tamamlanma egiliminde olmasi
ile, parametre uzay1 i¢inde bu kokler yerel maksimuma yakinsar. Bu koklerin tutarli

siralamast aslinda benzersizdir.

3.5.2. Bilgi matrisleri

Gozlenen degerler y=(y1T - yZ)T olmak {izere log olabilirlik fonksiyonunun

S(y:W) gradyan vektorii (istatistik skoru);

S(y;¥)=alogL(W)/3(W) (3.35)
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seklinde gosterilir. Es.(3.35)’de gosterilen gradyan matrisi kullamlarak, ¥ parametre

vektorii hakkindaki I(W) beklenen bilgi matrisi;

(W)= E, {S(v;®)s" (v; W)}, (3.36)

seklinde ifade edilebilir. Gozlenen bilgi matrisi diye de tanimlanan Log olabilirlik

fonksiyonunun Hessian matrisi,

[(W;y)=-0"log L(W)/0WoW" (3.37)

seklinde gosterilir. I(‘P;y) Es.(3.37)’de gosterildigi gibi oldugunda, diizenli sartlar
altinda I(W) beklenen bilgi matrisi;

(W)= E, {1(W:y)} (3.38)

seklinde ifade edilir.
3.5.3. Maksimum olabilirlik tahmininin asimptotik kovaryans matrisi

Maksimum olabilirlik tahmininin asimptotik kovaryans matrisi, beklenen bilgi
matrisi I(W)nin tersine esittir ve I(‘i’) ye yakinsar. (A) standart gosterim olarak, A
matrisinin r inci satiri, s inci siitununu gosterdigi goz Oniinde bulundurularak,

W= (lil) nin standart hatasi;

r

SE(@)‘)z(I.I(@))Vf (r=1....d) (3.39)

seklinde ifade edilir.
3.5.4. Karisimh modeller icin EM algoritmasi
3.5.4.1. Dogrudan yaklasim

& vektorii, onsel olarak bilinen 6,,...,0, igindeki tim parametreleri igermek

kaydiyla, karisimli modeldeki bilinmeyen tiim parametreleri kapsayan W vektorti;

W (1 E) (340
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seklinde gosterilir.

Gozlenen rastgele Orneklem; y=(y1T yeres yZ)T seklinde olup, {izerinde
maksimum olabilirlik i¢in EM algoritmas1 uygulanacak karisimli modelin parametrik
gosterimi;

g 341
%)= 2wk (v:0) (34D

i=1
seklinde ifade edilir.

W vektorii i¢in log olabilirlik, gbzlenen veri yardimiyla ;

logL(‘P) = ilogf(yj;‘lj) = ilog{iniﬁ(yj,ei)} (3.42)

seklinde olusturulabilir.
Olabilirlik esitliginin;

dlogL(W)/aW =0 (3.43)

seklinde ifade edildigi dusiiniildiiginde, Es.(3.42)’deki ifadenin W vektoriine gore
tirevinin alinip sifira esitlenmesi gerekmektedir. EM algoritmasi bu ¢éziimii iteratif

metotlarla ¢ozmeyi onermektedir.

3.5.4.2. E- asamasi

2.2, iliskili alt grup etiket vektdrii meveut olmadigindan, y=(y1T N yZ)T
gozlenen veri vektorli tam olmayan bir goriinimdedir. Burada, her bir y; ’in, Esitlik (
3.41) de gosterilen karisimli modelin alt gruplarindan biri olan 7 'nci alt gruba dahil
olup olmamasina gore z; =(Z j)i 1 veya 0 degerini alarak, g— boyutlu vektor olan z;

vektorl olusacaktir (i =1,...,g;j=1,...,n ). Boylelikle
r _~ (3.44)

Z =(z1 ,...,zn)

olmak kaydiyla, tam veri (complete-data)

ve=(v"")

seklinde ifade edilir. z,,...,z, alt grup etiket vektorleri, Z,,...,Z, rastgele vektorlerinin

(3.45)

gerceklesen degerleri olarak alinmigtir. Tam veri i¢in log olabilirlik;



36

logLC(‘I’)=E$zy{logni+logﬁ(yi;9i)} (3.46)

i=1 j=1

seklinde ifade edilebilir. EM algoritmasi, z; degiskenini eksik veri (missing data)
olarak ele almaktadir. EM algoritmasi, E asamasi1 (Expectation: Beklenti) ve M asamast
(Maximization:Maksimizasyon) olarak iki adimdan olusmaktadir. Probleme, gozlenen
y verisi lizerinde logL, (‘IJ) tam veri log olabilirligin kosullu beklenti degeri olarak
hesaplanan z; seklindeki gozlemlenemeyen verilerin eklenmesi, E agamasi ile

(0)

saglanmaktadir. W degiskeninin baslangig degeri W'’ seklinde gosterilmektedir. EM

algoritmasinin ilk iterasyonunda, yani E asamasinda, verilmis olan y go6zlenen
degerleri igin, ¥ yerine W kullanarak, log L, (¥) ’nin kosullu beklentisi;

o(w;w") =, {logL, (W)|y} (3.47)

seklinde hesaplanir. Beklenti operatdrii olarak gosterilen E ’nin altindisi olan ‘P(O), bu
beklentinin ¥ igin WO kullanarak hesaplanacagini ifade etmektedir. k+1 inci

iterasyondaki E asamasi i¢in hesaplanmasi gereken Q(‘I’; ‘P(k)) ifadesinde, pt degeri,

W ’nin & *mc1 EM iterasyonu sonucundaki degerini gosterir. Gozlemlenemeyen z; ile
baglantili log L, (W) *nin k+1 inci EM iterasyonu sonucundaki kosullu beklenti degeri
zZ;,

E\y(’f) (Zij |y) = pr‘ym {Zij = 1|y} =T, (yj,lll(k)) ( 348)

seklinde ifade edilir. i=1,...,g ve j=1,...,n olmak iizere, 6rneklemin j’inci iiyesini

gosteren y; gdzlenen degerinin i ninci alt gruba ait olma sonsal(posterior) olasiligi;
Arloal) sl

o= (3.49)
TSt o)
h=1

(v w)
(o)

seklinde gosterilir. Verilen bir y vektorl icin, Es.(3.48)’i, Es.(3.46)’de kullanarak,
kosullu beklenti fonksiyonu;
g n
Q(lp;lp(k)) - EEri(yj;lp(k)){logﬂi + logﬁ (yi;gi)} (3.50)
i=1 j=1

seklinde hesaplanir.



37

3.5.4.3. M- asamasi

M asamasi, Q parametre uzayindaki W vektoriine gore, Q(‘I’; ‘P(k)) ‘nin k+1

inci iterasyonu sonucunda global maksimumlarimi bulmayi icermektedir. Sonlu karigim

(Kk+1)

modelleri i¢in, s, karisim oranlarmin giincellenmis ;' tahminleri, alt gruplardaki

bilinmeyen parametreleri igeren & parametre vektoriiniin giincellenmis &,

tahminlerinden bagimsiz olarak hesaplanmaktadir.

Eger, z; gbzlemlenebiliyorsa, s, nin en ¢ok olabilirlik tahmini
R + . Sl
i=Sam (i-1s) o
j=1
seklinde ifade edilebilir. E- asamasindaki her bir z; *nin, o anki kosullu beklentisi olan

t,-(y,-;lp(k)) ile yer degistirmesi gibi, Es.(3.51)’de verilen z; yerine ‘L‘i(yj;lp(k))

konularak, s, nin giincel tahmini;

Y =IE17i(y,;‘I’(k))/n (i=1....8). (3.52)
=

seklinde hesaplanir.
3.5.5. Model Seciminde Uyum Olgiitleri

Karisimli modellerde, her karigma bileseni, gizli bir alt grup degiskeni gibi
diisiiniilebileceginden uygun alt sayisinin se¢imi ayri bir problem olarak ele
alinmaktadir. Alt grup sayisimi belirlerken, tahmini model parametrelerinin degerleri
alinir. Bu amagla, en ¢ok olabilirlik tahminlerini hesaplamak icin EM algoritmasi

kullanilir. Farkli alt grup sayis1 gosterimleri Sekil 3.10°da verilmistir.
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k=1 k=10 k=20
k=30 k=40 k=50
k=60 k=70 k=88

Sekil 3.10. Rasgele baslangic degerleri kullanilarak EM algoritmasi i¢in farkli k
degerleri i¢in iretilen parametrelere dayali her alt grup i¢in asimptotik
(%95) elipsoidler grafigi (McLachlan ve Peel, 2000).

3.5.6. Log olabilirligin sapmasi

Model se¢iminde, olusturulan (fitted) modelin gergek verilerine ulasilmasi
amactyla Kullback-Leibler (1951) yaklasimi kullanilabilir. f(w); gergek yogunlugu
ifade ederse, f(w)'nin f (w; W) tahminine gore Kullback-Leibler degeri;

Hf (@) f(@:¥)} = [ f(@)log f(@)do~ [ f()logf (@ ¥)dw (3.53)

seklinde ifade edilir. Bu ifade, f(w;W)’ye gore f(w)’nin sapmasimin bir Ol¢iisii
olarak verilmektedir. Burada amag, Es.(3.53)’deki Kullback-Leibler ifadesini kiigiik
yapmaya c¢alismaktir. Es.(3.53)’de verilen denklemin sag tarafindaki ilk terim modele

baglt degildir, yalnizca ikinci terim modele iliskin bir terim olup, F' gercek dagilimi

T T T
gostermek ve y = yenes Ozlenen verileri igermek sartiyla, bu ikinci terim;
y yl yn g y

n(y;F) = [ f(w)logf (w; ¥)dw (3.54)
= [log f (w; W) dF (w)
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seklinde genisletilebilir. n(y; F) nin basit bir tahmini, Es.(3.54)’teki ifadede F' yerine

F deneysel dagilim fonksiyonu birakilarak;

Ay LN N
n(y;F,) = nzlogf(y,,‘l’) (3.55)

= llog L(‘i’)
n

seklinde ifade edilir ve her bir y;,(j=L...n) gbzleminde agirlikca 1/n kadar bulunur.

Buradan beklenen log yogunlugunun asir1 tahmini olarak;
[log f()dF () (3.56)

elde edilir. Genellikle 157, deneysel dagilim fonksiyonu, gergekteki F dagilimma, F,

ile ifade edilen olusturulmus dagilim fonksiyonunun yakinsadigindan daha fazla

yakinsar. Bagimsiz Y,,...,Y 'nin ortak dagilm fonksiyonu olarak F kullanildiginda

beklenti degeri E, olmak sartiyla, Es.(3.56)’nin bir tahmin edicisi olarak 7( y;]s’n ) ’nin

sapmast;
b(F)=E {n(V;E )-n(Y;F
() F{"(n )-n(rsF)] )
=EF{%Elogf<y_,;li!)— / logf(w;li')dnw)}

olarak ifade edilir.

b(F) sapma teriminin uygun tahmini yapilarak, sapmasi diizeltilmis log-
olabilirlik;

~ 3.58
logL(‘I’)—b(F) (3:58)
seklinde ifade edilir ve bu fonksiyon, model se¢iminde bilgi Olgiitii olarak kullanilabilir.
Burada amag, secilen modelde mevcut bilesen sayisin1 en iist diizeye ¢ikarmak (Es.
(3.58)) ve boylece Kullback-Leibler bilgisini (Es. ( 3.53)) en aza indirmektir.

Literatiirde, bu sekilde olusturulan bilgi olgiitleri, genellikle bu farkin negatif
degerinin iki kat1 olacak sekilde, yani;

. (3.59)
-2log L(W)+2C
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seklinde gosterilir. Es.(3.59)’in sag tarafindaki ilk terim uyum eksikligini (lack of fit)
olgmekte, ikinci terimdeki C ise modelin karmasikligin1 dlgen ceza (penalty) terimini

gostermektedir. Buradaki amag, kriteri en aza indirgeyen bir modelin segilebilmesidir.
3.5.7. Akaike bilgi dl¢iitii

Akaike caligmalarinda (1973, 1974) b(F)min asimptotik olarak d 'ye esit
oldugunu gostermistir; burada d, modeldeki toplam parametre sayisina esittir. Akaike
bilgi dlgiitii (Akaike’s Information Criterion - AIC),
“2log L(W)+2d (3.60)
degerini en aza indirebilen modeli secer. Akaike’den sonra, AIC’nin bir karigim
icindeki alt grup sayisini se¢mek ic¢in kullanimi konusunda, yeni yaklagimlar igeren
caligmalar yapilmistir (Bozdogan ve Sclove, 1984; Sclove, 1987).

Konishi ve Kitagawa (1996), gercek yogunlugun f'( Y. ongoriilen parametrik

aileye ait olmadig1 ve parametre vektoriinlin zorunlu olarak en ¢ok olabilirlige gore
tahmin edilmedigi durumlarda, ilgili asimptotik sapmay1 tiiretmislerdir. Bununla birlikte
bu asimptotik acilimlarin b(F) i¢in gecerliligi, normal asimptotik teorisi i¢in gereken
tekdiizelik (regularity) kosullarina baghdir. Bu sekliyle, Titterington ve ark. (1985)’da
deginilen LRTS(Likelihood Ratio Test Statistic)'nin bos dagilimi gegerli kilinmis olur.
Bu durumda, LRTS, bir karisim modelindeki alt grup sayisi lizerinde yapilan testler i¢in
islevsiz hale gelmektedir.

Buna ragmen, AIC kriteri, karistmli modellerin diizenini degerlendirmek igin
siklikla kullanilmaktadir. Koehler ve Murphee (1988), AIC’nin diizeninin tutarsiz
oldugunu ve modellere uyma egiliminde oldugunu gézlemlemistir. Karisim baglaminda,
AICnin dogru sayida alt grubu, oldugundan fazla hesaplama egiliminde oldugu

bildirilmistir. (Soromenho, 1993; Celeux ve Soromenho, 1996).
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3.5.8. Bilgi karmasikhig: kriteri

Bozdogan, AIC'nin performansmi iyilestirmek i¢in bilgi karmasiklig
(Informational Complexity-ICOMP) kriterini 6nermistir (Bozdogan, 1990; Bozdogan,
1993). Bu kriter, modeldeki parametre sayisi d olmak kaydiyla, Es.(3.61) ile asagidaki
gibi ifade edilebilir.

ICOMP(g) =-2log L(¥)+C, +C, (3.61)

Es.(3.61)’deki C;
Cl = dlog{d‘ltrl'l(ll’)} (3.62)
seklinde ifade edilir ve C, ise;

C, =dlog{d 'l (¥)} (3.63)

seklinde gosterilebilir. Bu kriterde, yeni bir parametre olusturma(reparameterization)
sirasinda modelin degisken olmasi, sorun olarak goriilen bir konudur. C, ve C,
ifadelerindeki, érneklemdeki beklenti degeri olan 7(W) ’yi, tek bir gdzlemdeki beklenti
degeri ile degistirebiliriz. Bu islem, dlogn ’in iki terimden de ¢ikarilmasi ile
sonuglanacaktir. Bu kriteri pratikte uygulayabilmek icin, beklenen bilgi matrisi olan
1 (‘i’) ‘nin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bozdogan (1993), bu esitligi bir karigim

model icerisinde uygulamanin zor oldugunu diisiinerek, siniflandirilmis bir érneklem

icin (tahmini) beklenen bilgi matrisini kullanmak yerine bu matrise yaklagsma yoniinde
1
caligmistir. g-alt gruplu normal karisimli model igin, d = gp+5 gp(p+1) olmak

sartiyla, C; ve C, nin tahmin edilebilmesinde, asagidaki iki denklem kullanilabilir.

C, =dlog

& c 0l a1, 2 & -
A'M a7 + =tV +—(r2 )Y+ Y ()
E{ i 1 2 ( 1 1) 2( l) E( I)VV}

i=1

v=I

ve (3.64)
g n g .
C,= (p+2)Elog‘2i‘—pzlog(nﬂi)+gplog(2n)
i=1 i=1
Normal karigimli modeller ile gerceklestirdikleri simiilasyonlarda, Celeux ve

Soromenho (1996) tarafindan, alt gruplarin kovaryans matrislerinin ¢ok farkli oldugu

durumlarda, ICOMP'nin, karisimli model alt grup sayisini, AIC'den daha belirgin bir
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sekilde, oldugundan daha fazla tahmin etme(overestimate) egiliminde olabilecegi

belirtilmistir.
3.5.9. Bayesian Tabanh Uyum Olciitleri
3.5.10. Bayesian yaklasim

Model sec¢imi i¢in bir Bayesian g¢ercevesi igerisinde tiiretilmis bazi kriterler
mevcuttur. Fakat bu yaklasimlar, Bayesian olmayan bir ¢er¢evede de uygulanabilir. Bu
nedenle bu yaklagimlar, Bayesian olan veya baska bir bakis agisiyla ele alinan karigimli
modellerde, alt grup sayisinin se¢iminde tercih edilmektedir. Bu baslik altinda, yalnizca
Bayesian ¢er¢cevede uygulanan bazi kriterler agiklanmustir.

Bayesian temelli bilgi kriterleri konusunda ilk olarak, Schwarz (1978)
tarafindan, Bayesian bilgi kriterinin (BIC) kullaniminda entegre olabilirlige gore bir
yaklagim sunulmustur. Bu yaklasimin genel teorik gerekgeleri, bilesen sayisinin ortaya
cikarilmasi i¢in, frekanslara dayali bir yaklasimla, veri setini benzer diizenliligin oldugu

gruplara ayirma esasina dayantir.

3.5.11. Bayesian bilgi kriteri

- S| - 1
logp(y) = logL(IIf) + logp(‘lf) - 5log‘l(‘lf,y)‘ +5dlog(2n) (3.65)
Schwarz (1978)'in 6nerdigi, Es.(3.65)’de O(1) teriminin ihmal edilmesi ile;

<o p
1(#:y)=0(x") (3.66)

olmak sartryla, karisimli modelde, g alt gruplarin sayisi i¢in, negatif log olabilirlik
cezasi(penalty) iki ile ¢arpim olacak sekilde, model se¢iminde en kiigiik olarak elde

edilecek Bayesian bilgi kriteri (BIC);

~2log L(W)+d logn (3.67)

seklinde hesaplanir.



4. BULGULAR

Bu calismada, akciger kapasitesinin bir gostergesi olan FEV1/FVC oranmin
solunum fonksiyon testi (SFT) iizerine hastalarin boy, kilo, yas ve cinsiyetin etkilerini
modellemek igin Gaussian karisimli regresyon yontemi kullamlmistir. ilk olarak,
bagimsiz degiskenlerin; boy — kilo, yas — boy ve yas — kilo degisken ikililerine gore
FEVI1/FVC degerleri iizerinde uygulanan biharmonik enterpolasyonla olusturulan yiizey
grafikleri sirasiyla Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te gosterilmistir. Sekillere
bakildiginda SFT sonuglarinin, bagimsiz degiskenler karsisinda heterojen bir yapi

gosterdigi goriilmektedir.

[ FEVi/FVC

® Boy ve Kilo

120 —

100 —

80 —

12(

FEV1/FVC

60 —
100
40 -

150 155 460 Kilo (kg)

165 170 175 180 0
Boy (cm)

Sekil 4.1. Boy ve kilo bagimsiz degiskenlerinin FEV1/FVC bagimli degiskenine karsin
degisim grafigi.
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[ FEV1/FVC
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70 80 % 140

18

Boy (cm

Sekil 4.2. Yas ve boy bagimsiz degiskenlerinin FEV1/FVC bagimli degiskenine karsin

degisim grafigi.
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Sekil 4.3. Yas ve kilo bagimsiz degiskenlerinin FEV1/FVC bagiml degiskenine karsin

degisim grafigi.
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Calismada, SFT sonuglarindan FEV1/FVC bagimli degiskeni iizerine kilo, boy,
yas ve cinsiyet degiskenlerinin etkilerine bagli olarak veri setinin nasil bir heterojen
yapt sergiledigini saptamak i¢in Gaussian karisimli regresyon uygulamasi sonucu, veri
setinin kendi icerisinde homojen olmak tizere ka¢ alt gruba ayrildigini belirlemek i¢in
kullanilan AIC ve BIC uyum dlgiitleri ile entropy dogru siniflandirma oranlarina iligkin
istatistikler Cizelge 4.1’°de verilmistir.

Cizelge 4.1°de, 7 alt gruplu modele kadar Gaussian karisimli modele iliskin AIC
ve BIC uyum olgciitleri ile entropy dogru siniflandirma oranlar1 verilmistir. En yliksek
AIC ve BIC uyum olgiitleri 1 alt gruplu modelde sirastyla 1422.759 ve 1441.609; en
kiiciik ise bes alt gruplu modelde sirasiyla 1310.366 ve 1491.616 olarak elde
edilmiglerdir. Bdylece, AIC ve BIC bilgi dlgiitlerine gére veri setinin kilo, boy, yas ve
cinsiyet 0zellikleri bakimindan kendi i¢lerinde homojen 5 alt gruptan olusmaktadir. AIC
ve BIC ait degerlerin, 5 alt gruplu modele kadar azaldigi daha sonra ise arttig
gozlenmistir (Sekil 4.4, Cizelge 4.1). Bu nedenle 5 alt gruplu modelden sonra 6 ve 7 alt
gruplu modellerden sonra AIC ve BIC degerlerine yer verilmemistir. Bu sonuglara
gore, hastalar, SFT sonuglarinin bagimsiz degiskenleri olarak boy, yas, kilo ve cinsiyet
degiskenlerine goére homojen 5 alt gruba ayrilmiglardir. Siniflandirma kalitesinin
gostergesi olarak entropi degeri en yiliksek 5 alt gruplu modelde %92.5 olarak
bulunmustur. Bununla birlikte en diisiik entropy orami 2 alt gruplu modelde %84.5

olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.1. Solunum fonksiyon testi sonuc¢larina gére homojen alt gruplar i¢in model

bilgi 6l¢iitleri.
Model bilgi Ol¢iitleri
Alt gruplar AIC BIC Entropi (%)
Bir alt gruplu model 1422.759 1441.609 87.0
Iki alt gruplu model 1383.531 1421.231 84.5
Ug alt gruplu model 1372.400 1428.950 89.3
Dort alt gruplu model 1349.211 1424.611 90.8
Bes alt gruplu model 1310.366 1410.616 92.5
Alt alt gruplu model 1312.757 1425.857 91.9

Yedi alt gruplu model 1340.366 1472.316 86.2
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Farkli k alt gruplari icin AIC ve BIC degeri
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Sekil 4.4. SFT sonuglarina gore farkl alt grup sayilarina gore AIC ve BIC degerleri.

Normal karigimli regresyon modeli kullanilarak elde edilen 5 alt gruplu
modelde, her bir alt gruba giren bireylerin sayist ve karigma olasiliklart (mixing
probability) sirasiyla 11(%6.43), 18(%10.53), 49(%28.65), 15(%8.77) ve 78(%45,61)
olarak elde edilmistir. En fazla bireyin alt grup 5 te, en az bireyin ise alt grup 1 de

oldugu belirlenmistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. En yakin smf iiyelik derecelerine sahip alt gruplar icin elde edilen sinif
biiytikliikleri ve karigma olasiliklari.

Altgruplar N Oran
1 11 0.0643
2 18 0.1053
3 49 0.2865
4 15 0.0877
5 78 0.4561

Calismada kullanilan veri setindeki; FEV1/FVC, cinsiyet, boy, kilo ve yas gibi
degiskenler arasindaki korelasyon matrisi Sekil 4.5’te verilmistir. Boy ve yas

degiskenleri arasinda dogrusal ve negatif yonli bir iliski saptanmistir. Bu iligskinin
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derecesi ise -0.297 olup, istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.001). Dolayisiyla,
orneklemdeki deneklerin yaslar1 arttik¢a boylarinin kisa oldugu sdylenebilir. Bagimli
FEVI/FVC degiskeninin kilo ve boy ile negatif korelasyon gosterdigi, yas ve cinsiyet
degiskeninde kadin kategorisi ile pozitif korelasyon gdsterdigi saptanmig ve aradaki bu

iligkiler istatistiksel olarak 6nemli bulunmamistir (p>0.05) (Sekil 4.5).

FEV1/FVC

0.5

Cinsiyet *%k%

0.25

*%k% Boy *k*% Fo
H-0.25

Kilo
0.5

-0.75
*k %k Yas I
-1

Sekil 4.5. Veri setindeki degiskenler aras1 korelasyon matrisi grafigi.

Gaussian karigimli regresyon sonucunda, en iyi model olarak segilen 5 alt gruplu
modelde; bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar sirasiyla birinci alt
grup icin Sekil 4.6, ikinci alt grup icin Sekil 4.7, igilincii alt grup i¢in Sekil 4.8,
dordiincii alt grup icin Sekil 4.9 ve son olarak besinci alt grup i¢in Sekil 4.10°da
verilmistir.

Birinci alt grubun degiskenleri arasindaki korelasyon matrisi Sekil 4.6°da
gosterilmistir. Birinci alt gruptaki korelasyon matrisinde en ¢ok gbze carpan iliski,
bagiml degisken (FEVI/FVC) ile kilo degiskeni arasinda bulunan pozitif yonli ve
istatistiksel olarak anlamli bulunan iligki oldugu saptanmistir (r=-0.840, p<0.001).
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Sekil 4.6. Birinci alt grupta degiskenler arasi korelasyon matrisi.

Ikinci alt grup igin bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonlar
Sekil 4.7° de gosterilmistir. Bu grupta, yas degiskeni ile bagimli degisken arasinda
negatif bir iliski olup, bu iligki istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (r=-0.472,
p<0.01). Bununla birlikte, FEV1/FVC ile boy ve kilo arasindaki iliski katsayilari
sirastyla 0.331 ve 0.369 olup, her iki iliski diizeyi de istatistiksel olarak Onemli
bulunmamustir (p>0.05).

FEV1/FVC @ 5
0.5

> &2 Cinsiyet
10.25

£0.25
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Sekil 4.7. ikinci alt grupta degiskenler aras1 korelasyon matrisi.
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Uciincii alt gruptaki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun
grafigi Sekil 4.8 de gosterilmistir. FEV1/FVC ile boy ve kilo arasindaki iliski
katsayilari sirastyla 0.026 (p>0.05) ve 0.369 (p<0.05) olarak elde edilmistir.

FEV1/FVC @ 75

0.5
Cinsiyet
0.25
£0.25
Kilo
0.5

Sekil 4.8. Ugiincii alt grupta degiskenler arasi1 korelasyon matrisi.

Dordiincti alt grup i¢in boy, kilo, yas ve FEVI/FVC degiskenleri arasindaki
korelasyonlar matrisi Sekil 4.9°da gdsterilmistir. Dordiincii alt grupta, diger gruplarda
gorlilen durumlardan farkli olarak Boy degiskeni ile FEV1/FVC arasindaki dogrusal
iligki istatistiksel olarak ¢ok 6nemli bulunmustur (r=0.583, p<0.001).
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Sekil 4.9. Dordiincii alt grupta degiskenler arasi korelasyon matrisi.
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Besinci alt grup icin olusan korelasyon matrisi Sekil 4.10°da gosterilmistir. Bu
alt grupta, FEV1/FVC bagimli degiskeni ile tiim bagimsiz degiskenler arasindaki iligki

katsayilari istatistiksel olarak dnemsiz bulunmustur (p>0.05).

FEV1/FVC 75
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-1

Sekil 4.10. Besinci alt grupta degiskenler arasi korelasyon matrisi.

Veri setinin dagildigi en iyi model olan 5 alt gruplu modelde, parametre
tahminleri Cizelge 4.3’te verilmistir. Birinci alt grupta FEV1/FVC bagimli degiskeni
iizerine kilo bagimsiz degiskeninin etkisi istatistiksel olarak 6nemli (p<0.01); boy ve
yas bagimsiz degiskenlerin etkileri ise istatistiksel olarak Onemsiz olduklar
belirlenmistir (p>0.05). Ikinci alt grupta, FEV1/FVC bagimli degiskeni iizerine kilo ve
yas bagimsiz degiskenlerin etkileri istatistiksel olarak onemli (p<0.01); boy bagimsiz
degiskeninin etkisi istatistiksel olarak énemsiz oldugu saptanmstir (p>0.05). Uciincii alt
grupta, FEVI/FVC bagimhi degiskeni iizerine boy bagimsiz degiskeninin katsayisi
istatistiksel olarak 6nemsiz bulunmugken (p>0.05); buna karsin yas (p<0.05) ve kilo
(p<0.01) bagimsiz degiskenlerin etkileri ise istatistiksel olarak O6nemli olduklari
saptanmistir. Dordiincii alt grupta FEV1/FVC bagimli degiskeni {izerinde kilo, boy ve
yas bagimsiz degiskenlerin etkileri istatistiksel olarak 6dnemsiz olduklari belirlenmistir

(p>0.05). Son olarak besinci alt grupta, FEV1/FVC bagimli degiskeni tizerine kilo
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bagimsiz degiskeninin etkisi istatistiksel olarak énemli (p<0.01); boy ve yas bagimsiz

degiskenlerin etkileri ise istatistiksel olarak onemsiz olduklar1 belirlenmistir (p>0.05).

Cizelge 4.3. Alt gruplara ait parametre tahminleri ve standart hatalar.

Kesim
Alt FEVI1/FVC Boy Kilo Yas
Noktas1 Cinsiyet
gr. ortalamast (cm) (kg)
Bo
1 -101.056 50.071 8.153 (7.746) 0.626 (0.552) 0.445 (0.129)** -0.006 (0.179)
2 101.930 67.034 3.984 (3.300) -0.295 (0.166)  0.226 (0.053)** -0.226 (0.035)**
3 42.738 82.156 9.144 (4.571)* 0.137 (0.230) 0.173 (0.053)** -0.188 (0.074)*
4 95.608 93.592 7.740 (2.207)*  -0.074 (0.107) -0.036 (0.026) 0.019 (0.025)
5 95.067 98.466 -0.467 (0.558)  -0.037 (0.028) -0.040 (0.018)* 0.019 (0.010)

Gaussian karisimli regresyon parametreleri olarak kullanilan, FEV1/FVC
bagimli degiskeni ve cinsiyet, boy, kilo ve yas bagimsiz degiskenlerin alt gruplara elde
edilen ortalama degerleri Cizelge 4.4 te verilmistir.

Cizelge 4.4°de, FEVI/FVC bagimli degiskenin; en yiliksek ortalamasi besinci alt
grupta (98.466), daha sonra sirastyla dordiincii alt grupta (93.592), iiclincli alt grup
(82.156), ikinci alt grupta (67.034) ve birinci alt grupta (50.071) olarak elde edilmistir.
Boy bagimsiz degiskeni agisindan alt gruplar sirasiyla; 164.180, 164.800, 163.816,
162.667 ve 162.798 olarak elde edilmistir.

Kilo bagimsiz degiskeni 5 alt populasyona dagilimi sirasiyla; 78.862, 74.775,
70.099, 75.295 ve 71.341 olarak elde edilmistir. 5 ayr1 alt grubun yas ortalamalarina
bakildiginda, en diisiik yas ortalamasi 42.548 ile ikinci alt grupta gozlenirken, en ytliksek
55.521 ile dordiincii alt gruptur. Yas degiskeni bakimindan; {igiincii, dordiincii ve
besinci alt gruplar benzerlik géstermislerdir.

FEV1/FVC bagimli degiskenin 5alt gruba gore dagilimi Sekil 4.11°de
verilmigtir. FEV1/FVC bagimli degiskenin alt gruplara dagilimi sirasiyla; 50.071,
67.034, 82.156, 93.592 ve 98.446 olarak elde edilmistir. FEV1/FVC bagiml degiskenin
alt gruplara gore gittikce biiyiidiigii belirlenmistir.

Cizelge 4.4.’te her bir gruba dahil olan bireylerin cinsiyet dagilimlar1 say1 ve
yiizde (%) olarak gdosterilmistir. Birinci alt gruba dahil olan bireylerin %36.4°1 erkek,
%63.6’s1 ise kadindir. Yiizde olarak dordiincii grup harig, diger tiim gruplarda kadinlar
%60’ {lizerinde bir dagilim gostermistir. Dordiincii grubun tamamini erkekler

olusturmustur.
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Cizelge 4.4. Degiskenlerin alt gruplara gore ortalamalari.

Alt FEVI/FVC Cinsiyet (Say1, %) Boy Kilo Yas
gruplar ortalamasi Erkek Kadin (cm) (kg)
1 50.071 4 (%36.4) 7 (%63.6) 164.180 78.862 47.643
(3.238) (2.717) (4.540) (6.859)
2 67.034 7 (%38.9) 11 (%61.1) 164.800 74.775 42.548
(1.725) (1.806) (3.713) (5.036)
3 82.156 17 (%34.7) 32 (%65.3) 163.816 70.099 54.843
(1.329) (1.322) (2.167) (3.009)
4 93.592 15 (%100) 0 (%0) 162.667 75.295 55.521
(1.041) (1.610) (3.181) (4.084)
5 98.466 30 (%38.5) 48 (%61.5) 162.798 71.341 53.221
(0.303) (1.229) (1.970) (3.014)
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Sekil 4.11. Bagimli degiskenin bes alt gruba goére dagilim grafigi.

Sekil 4.12. Gaussian karisimli regresyona gore elde edilen 5 alt grubun olasilik dagilimi

Orneklerin normalize edilmig histogrami ve 5 farkli altgrup igin olasilik yogunluklari
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Elde edilen karisgimli regresyon parametrelerine gore olusturulan 5 farkli alt
grubun normal dagilim yogunluk fonksiyonlar1 Sekil 4.12°de verilmistir. En yakin sinif
iiyelik (olasilik) derecelerine sahip alt gruplar icin elde edilen simif biiyiikliikleri ile
beraber dikkate alindiginda, besinci alt grubun karisim oraninin %45.61 olarak en

yiiksek karigim oranina sahip oldugu saptanmaistir.






5. TARTISMA VE SONUC

Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilen boy ile kilo, yas ile boy ve yas ile kilo
degisken ikililerine gore FEVI/FVC degerleri tiizerinde uygulanan biharmonik
enterpolasyonla olusturulan yiizey grafiklerinde, heterojen bir yapi ortaya ¢iktigi
saptanmistir. Bu durumda, karisimli model yaklasimi kullanilarak heterojen yapi
sergileyen veri seti i¢in kendi icinde homojen alt gruplar olusturarak, s6z konusu
heterojenlik giderilmektedir (Verbeke ve Lesaffre, 1996; Lubke ve ark., 2005).
Bilindigi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerde, biiylik veri setini, homojen alt
gruplara ayirarak, bir nevi boyut indirgeme amaglanmaktadir (Liland, 2011).

Solunum fonksiyon testi, obstriiktif akciger hastaliklarinda (astim, KOAH gibi),
restriktif akciger hastaliklarinda (parankim hastaliklari, solunum kaslarinin hastaliklari,
toraks duvari hastaliklari, akciger 6demi, konjestif kalp yetersizligi gibi) ve toraks dis1
solunum yolu darliklarinda (trakea obstriiksiyonu, ses teli paralizisi gibi) tanisaldir
(Miller ve ark., 2005).

FEVI/FVC degeri, solunum sistemi hastaliklarinin tanisinda kullanilan, SFT
(solunum fonksiyon testi) ig¢inde Olciilen bir parametredir. FEV1/FVC, o6zellikle
akcigerin obstriiktif ve restriktif hastaliklarinin ayriminda kullanilan en 6nemli SFT
parametresidir (Minelli, 1992). Obstriiktif akciger hastaliklarinda FEV1/FVC degerinin
%70’in altina diismesi beklenirken, restrifktif akciger hastaliklarinda ise normal
seyretmesi ya da %75’in lizerine ¢ikmasi beklenir (Sahebjami ve Gartside, 1996; Eisner
ve ark., 2007; Nathell ve ark., 2007; Swanney, 2008). Koah tanisi i¢in FEV1/FVC
degerinin %70’in altinda olmast beklenmektedir (Eisner ve ark., 2007). Obstriiktif
bozukluklarda akcigerden atilan maksimum hava akiminda, maksimum hacimle
orantisiz bir azalma goriilmektedir. Bu durum soluk verme sirasinda hava yollarinda
daralmay1 temsil eder ve FEV1/FVC oraninin kaynak degerlerin %70’in altinda olmasi
ile tanimlanir (Nathell, 2007).

Karisimli model yaklagiminda, heterojen bir yap1 gosteren bir veri setinin, kendi
icinde homojen ve aralarinda heterojen olmak {izere ka¢ alt gruplu modelden
olusacagma karar vermede AIC ve BIC model uygum istatistikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir (Wang ve Liu, 2006; Peny, 2012; Xie ve ark., 2010). En kiiclik AIC ve
BIC degerlerine sahip alt gruplu model, veri setinin en iyi dagildig1 model olarak kabul

edilmektedir (McDonald, 1989). Bununla birlikte, veri setinin en iyi dagildigi1 modeli
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belirlemede, entropy dogru siniflandirma olasilifi da yaygin olarak kullanilmaktadir.
Entropy Olciitii hangi alt gruplu modelde daha yiiksek elde edilirse, en iyi modelin o
olduguna karar verilmektedir (Liddle, 2007). Bu ¢alismada, AIC ve BIC degerlerinin, 5
alt gruplu modele kadar azaldig1 ve bundan sonra da artig1 saptanmistir. Boylece, en
kiiclik istatistiklere sahip AIC ve BIC ve yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip
entropy degeri 5 alt gruplu modelde elde edilmistir. Veri setindeki heterojenlik yiiksek
oldugunda, genellikle 1 alt gruplu modelin bilgi Slgiitleri diger alt gruplu modellere
nazaran ¢ok daha yiiksek olmaktadir. Bu ¢alismada, bir alt gruplu modelde AIC ve BIC
degerleri sirastyla 1422.759 ve 1441.609 olarak elde edilmisken, bu model uyum
Ol¢iitlerinin en kiiciik olarak elde edildigi 5 alt gruplu modelde ise sirasiyla 1310.366 ve
1410.616 olarak elde edilmistir (Cizelge 4.1 ve Sekil 4.4). Yani, AIC ve BIC
degerlerinde ¢ok biiylik degisim olmamakla beraber, bir azalma saptanmistir. Entropi
dogru smiflandirma istatistigi, olasi tiim alt gruplu modellerde %84.5 ve %92.5 arasi
degismistir. Tim alt gruplu modeller dikkate alindiginda, yiiksek bir entropi
siniflandirma olasiliginin elde edildigi sdylenebilir. En uygun model segilen 5 alt gruplu
modelde, entropi dlgiitii %92.5 olarak elde edilmistir. Bagimli degiskene gore bagimsiz
degiskenler dikkate alindiginda, her bir hastanin ait oldugu grup olasilig1 ne kadar
yiiksek olursa, genel entropi degeri de o kadar yiliksek olmaktadir. Cilinkii entropi
istatistigi tim hastalarin bireysel olarak, ait olduklari grup olasiliklart kullanilarak
hesaplanmaktadir (Liddle, 2007).

171 hastanin 5 alt gruba gore dagilimma bakildiginda, en c¢ok bireyin dahil
oldugu grup, 78 (%45.61) birey ile besinci alt grup olmustur. Bu alt grupta, FEVI/FVC
bagimli degiskenin 98.446 ile en yiiksek ortalama degerine sahip grup olmustur.
Bireylerin en az dagildigr grubun, 11 birey (%6.43) ile birinci alt grup oldugu
saptanmistir  (Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3). Bagimli degisken olarak alinan
FEVI/FVC’nin bes alt grup bazinda ortalama degerinin degisimi Sekil 4.11°de
verilmistir. Alt grup sayis1 1’den 5’e dogru gittiginde, ortalama FEV1/FVC degerinin de
biliyldiigii saptanmistir. Alt grup 1’den 5’e dogru sirali olarak FEV1/FVC degerleri
incelendiginde, obstriiktif paternden restriktif paterne dogru diizenli ve anlamli bir gecis
gozlenmektedir.

FEVI/FVC bagimli degiskeni iizerine etkili olan cinsiyet, yas, boy ve kilo
bagimsiz degiskenlerine ait Gaussian karisimli regresyon kullanilarak elde edilen
sonuclar Cizelge 4.3’de verilmistir. FEV1/FVC ortalamasinin 50.071 ile en diisiik

oldugu birinci alt grupta, yalnizca kilonun etkisi istatistiksel olarak énemli bulunmustur
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(p<0.01). Kilo bir birim arttiginda FEV1/FVC degeri 0.445 kat arttig1 saptanmistir.
Bununla birlikte cinsiyet, yas ve boyun FEV1/FVC iizerindeki etkileri istatistiksel
olarak Onemsiz bulunmustur (p>0.05). Bu alt grup, kilo bagimsiz degiskenin
ortalamasinin 78.862 kg ile en yiiksek oldugu grup olmustur. Birinci alt grup, kilo
ortalamas1 (78.862) olarak en yiiksek ortalamaya sahip grup olmakla birlikte,
FEVI1/FVC degeri ortalamasinin en diisiik oldugu (50.071), yani obstriiktif paternin en
belirgin oldugu grup olarak ©6ne c¢ikmaktadir. Obstriiktif paterne sahip kisilerde,
FEV1/FVC degerinin kilo ile ters orantili oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Obezite ile
Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi arasindaki sebep sonug iliksisi heniiz net
belirlenmemis olmakla birlikte, Amerika Birlesik Devletleri’nde 2007 yilinda yapilan
bir calismada, KOAH’l1 hastalarin obezite sikliginin, genel obezite siklifina gore
yaklagik 2 kat daha fazla oldugu gosterilmis olup, (%54-%20) bu oran oldukca
yiiksektir (Eisner ve ark., 2007).

Birinci alt gruptan sonraki en yiiksek ortalama FEV1/FVC 67.034 ile ikinci alt
grupta elde edilmistir. Bu alt grupta kilo ve yas degiskenlerinin FEV1/FVC iizerine olan
etkileri istatistiksel olarak Onemli bulunmustur (p<0.01). Yas bir birim arttiginda
FEV1/FVC degeri -0.226 kat azaldigi, kilo birim arttiginda ise FEVI/FVC degerinin
0.226 kat artt11 saptanmustir. ikinci alt grup populasyonu, FEV1/FVC degeri icin kritik
esigi olusturan %70 degerine yakin, alt ve iist degerlere sahip bireylerden olustugu,
obstriiktif, normal ve restriktif paterne sahip bireylerden olusan, FEV1/FVC degeri
acisindan karma bir gruptur. Bu gruptaki bireylerden obstriiktif ve restriktif paterne
sahip olanlarda, hastaligin hafif asgamada oldugu soylenebilir.

FEVI1/FVC ortalama degerinin 98.466 ile en yiiksek oldugu besinci alt grupta,
bagimsiz degiskenler icinde sadece kilonun etkisinin FEV1/FVC iizerine olan etkisi
istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.01). Bu alt grupta kilo bir birim arttiginda
FEV1/FVC degerinin de -0.04 kat azaldigi saptanmistir. Kilo bagimsiz degiskenin
ortalamasmin 71.341 kg ile en diisiik oldugu grup, besinci alt grup olmustur. Burada,
ortalama kilo degeri diistiik¢e, FEV1/FVC ortalama degerinin de arttig1 sdylenebilir.

Cizelge 4.3’de verilen bes alt gruba bakildiginda, alt grup 1’den alt grup 5’e
dogru gidildiginde FEV1/FVC ortalama degerinin de biiylidiigii belirlenmistir. Tiim alt
gruplara bakildiginda (dordiincii alt grup haric), bagimsiz degiskenler i¢inde yalnizca
kilonun etkisi istatistiksel olarak onemli bulunmustur. FEV1/FVC ortalama degeri
biiyiidiigiinde, kilonun etkisinin katsayr olarak azaldi§1 saptanmistir. Ornegin

FEVI1/FVC ortalama degerinin en yiiksek oldugu dordiincii (93.592) ve besinci (98.466)
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alt gruplarda kilonun degeri katsay1 (-0.04 ile -0.036) olarak eksi isaretli oldugu
belirlenmistir. Solunumsal olarak normal kisilerde veya hafif hastalik belirtilerinin
oldugu durumlarda, yiliksek kilonun obstriiktif paternedeki hastaliklara yatkinlig
arttirdig1 sonucuna ulasilabilir. Kilo degiskeninin katsayisinin biiyiikligi, biiyiikten
kiigiige dogru, birinci, ikinci ve tiglincii alt grup seklinde siralandig1 géze ¢arpmaktadir.
Tiim alt gruplarin obstriiktif paternden restriktif paterne dogru siralandigi géz oniinde
bulunduruldugunda, obstriiktif paterne sahip kisilerde kilonun, FEV1/FVC degerini
diistirererek hastaligin siddetini arttirdigi, restriktif paterne dogru gittikce bu etkinin
azaldig1, ve restriktif paternin belirgin oldugu hastalarda ise (dordiincii ve besinci alt
grup) kilonun arttikca FEV1/FVC’yi diislirerek hastaligin siddetini azalttig1 sonucuna
ulagilmaktadir. Bu bulgulardan hareketle, obezitenin obstriiktif akciger hastaliklar ile
yakin iligkisi sonucuna ulagilmasi dikkat ¢ekicidir.

Yas bagimsiz degiskenin FEV1/FVC fizerine olan etkisinin alt gruplara gore
dagilimina bakildiginda (Cizelge 4.3), FEVI/FVC ortalama degerinin diisiik oldugu alt
gruplarda yas degiskenin de katsayisinin eksi isaretli oldugu saptanmistir. Bununla
birlikte, FEV1/FVC ortalama degerinin yiiksek oldugu alt gruplarda yas degiskenin de
katsayisinin isaretinin arttya dondiigli belirlenmistir. Bagka bir degisle, FEV1/FVC
ortalama degeri biiyiidiikkce, yas bagimsiz degiskenin katsayi isareti eksiden artiya
doniismektedir. FEV1/FVC ortalama degeri biiylidilkge, yas bagimsiz degiskenin
katsay1 olarak degeri de pozitif yonde biiylimektedir.

Cizelge 4.4’e¢ bakildiginda, yas ortalama degeri biiyiidikkge, FEV1/FVC
ortalama degerinin de biiyiidiigii saptanmistir. Buradan, yasi biiyiikk olan hastalarin
FEVI/FVC degerinin de biiyiidiigli sdylenebilir. Obstruktif paterne sahip hastaligin
baslangic asamasindaki hastalarin yigildig1 grubu ikinci alt grup olarak kabul
ettigimizde, bu asamadaki hastalarda yas arttikca FEV1/FVC degeri diger gruplara
nazaran daha belirgin sekilde diismekte ve bu alt grupta hastalifin siddetinin yas artist
ile ciddi oranda arttig1 sonucuna ulasilmaktadir. Amerika Birlesik Devletlerinde 1998
ile 2009 yillar1 arasinda veri toplanarak yapilan bir ¢alismada, KOAH prevalansinin
yasamin biiyiikk boliimiinde hem erkek hem de kadinlar i¢in yasla birlikte arttig
sonucuna ulagilmistir (Akinbami, 2011). Normal yaslanma ile solunum sisteminde
olusan fizyolojik degisikliklerin; akcigerin elastikiyetinde onemli bir azalma, gogiis
duvarinda sertlesme ve solunum kaslarinda gii¢ kaybi ile karakterize oldugu, yapilan

caligmalarda gosterilmistir (Turner ve ark., 1968; Knudson ve ark., 1977). Bu fizyolojik
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degisiklikler; FEV1/FVC degerinin yaslh populasyonda daha diisiik olmasindan sorumlu
tutulmustur (Swanney ve ark., 2008).

Boy bagimsiz degiskenin FEV1/FVC bagimli degisken iizerine olan etkisi tiim
alt gruplarda Onemsiz bulunmustur. Boy bagimsiz degiskeni katsay1 isareti olarak,
dagimik bir goriinim sergilemistir. Cizelge 4.3’e bakildiginda, FEV1/FVC ortalama
degeri biiyiidiikce boy bagimsiz degiskenin katsay1 degerinin kiigiildiigii ve etkisinin de
negatif yonlii oldugu saptanmistir. Baska bir degisle boyu kisa olan hastalarin
FEV1/FVC degerinin daha yiiksek oldugu sdylenebilir.

Cinsiyet bagimsiz degiskenine bakildiginda, FEVI/FVC bagiml degisken
izerine olan etkisi yalnizca iigiincii ve dordiincii alt grupta istatistiksel olarak énemli
bulunmustur. Besinci alt grup hari¢, kadinlarin erkeklerden daha ¢ok FEV1/FVC
ortalama degerinin artirdigi saptanmustir (Cizelge 4.3). Solunumsal olarak normal
kisilerde veya hafif hastalik belirtilerinin oldugu durumlarda, Erkek cinsiyetin obstriiktif
paternde olan hastalikliklara, kadin cinsiyetin ise restriktif paterne sahip hastaliklara
daha meyilli oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Ugiincii alt grup, cinsiyet degiskeninin
katsay1 olarak en etkili oldugu grup olarak 6ne ¢ikmaktadir. Kadin cinsiyetin restriktif
paterne sahip hastaliklara daha meyilli oldugu sonucuna ulagilmaktadir. KOAH'ta
cinsiyet dimorfizmi ilk olarak 1987'de calisilmistir (Burrows ve ark, 1987). 2015 yilinda
yapilan bir calismada, restriktif paterne sahip en 6nemli tani olan, diffiiz interstisyel
akciger hastalig1 tanisi alan olgular retrospektif olarak degerlendirilmis olup, vakalarin
%7,97sinin erkek, %92,02’sinin ise kadin oldugu goriilmiistiir. Erkeklerde akcigerlerde
obstriiktif akciger hastaligi bulgusu olan amfizemat6z degisikliklerin goriilme sikliginin
daha fazla oldugu sonucuna ulagilmistir. Erkek cinsiyette solunum fonksiyonlarimin
daha diisiik (obstriiktif paternde) oldugu, obstriiktif paterne bagli mortalitenin ise daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir (Asuk ve ark., 2015). Besinci alt grupta durum degismistir.
Bu alt grup FEV1/FVC ortalama degerinin en yiiksek oldugu gruptur.

Veri seti bir biitlin olarak alindiginda, FEV1/FVC bagimli degiskenin, bagimsiz
degiskenler ile olan korelasyon katsayilar1 genellikle kiiclik ve istatistiksel olarak
onemsiz bulunmuslardir (Sekil 4.5). Gaussian karisimli regresyon uygulandiktan sonra
en iyi model olarak secilen bes alt gruplu modelde, FEV1/FVC bagimli degiskenin,
bagimsiz degiskenler ile olan korelasyon katsayilarinin daha yiiksek oldugu ve
bazilarinin da istatistiksel olarak 6nemli ¢iktig1 saptanmustir (Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil
4.8, Sekil 4.9 ve Sekil 4.10). Boylece, veri setindeki heterojenlik diizeyinin, FEV1/FVC
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bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski diizeyinin biiytlikliiglini ve
onem diizeyini ne derece etkiledigi de goriilmiistiir.

Karigimlt model yaklagimi, son zamanlarda ¢ok degiskenli verilerin analizinde
yaygin olarak kullanilmaktadir (Kim ve ark., 2006; Davison ve Mastropietro, 2009;
Martin ve Tokdar, 2011; Hui ve ark., 2015; Wong ve ark., 2015; Zhao ve Ma, 2018).
Karigimlt modeller hem smiflandirma amacgli hem de regresyon analizi amagli olarak
kullanilmaktadir. Karisimli modeller, regresyon analizi ile birlikte siniflandirmay1 da
yapan, nadir istatistiksel analiz yontemlerinden biridir. Bu ¢alismada bagimli degiskenin
normal dagilim gostermesi durumunda Gaussian karigimli regresyon analizi
kullanilmigtir. Oncelikle, veri setinin heterojen bir yap: sergiledigi varsayilarak, veri
setinin kendi i¢lerinde homojen ve aralarinda heterojen olmak iizere kag alt grupta
toplanacagi AIC, BIC istatistikleri kullanilarak belirlenmistir. Bu alt grup sayisi,
FEV1/FVC bagimh degiskeni lizerine cinsiyet, boy, yas ve kilo bagimsiz degiskenleri
dikkate alinarak belirlenmistir. Boylece veri setinin bes alt grupta dagilabilecegi
saptanmistir. Alt grup sayist belirlendikten sonra her bir alt grup icin ayr1 parametre
tahminleri elde edilmistir ( Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4). Karisimli modeller kullanilarak,
hem alt gruplar1 olusturmada hem de elde edilen her bir alt grup i¢in ayr1 parametre
tahminleri elde edilerek, ¢cok daha detayli sonuc¢lara ulasmak miimkiindiir.

Sonug olarak, hastalarin FEV1/FVC degerleri iizerine etkili olabilecek cinsiyet,
yas, boy ve kilo bagimsiz degiskenleri dikkate alinarak, Gaussian karigimli regresyon
analizi sonucunda hem uygun alt grup sayist hem de her bir alt grup i¢in parametre
tahminleri elde edilmistir. Incelenen populasyonun farkli alt gruplardan olustugu
sezgisel olarak bilinmektedir. Fakat bu alt gruplarin sayis1 ve bu alt gruplarda hastalarin
hangi degiskenden ne kadar etkileneceginin istatistiksel olarak tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bu noktada olusan her alt gruba ait regresyon parametreleri ile
degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisi de Gaussian karigimli regresyon ile
belirlenebilmektedir. Tip alaninda her zaman homojen veri seti ile ¢alismanin miimkiin
olmayacag1 disiiniildiigiinde, Gaussian karisimli regresyonun Onemli avantajlar
saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Ileriki ¢aligmalarda, Bayesian ya da yapay sinir aglar1 yaklagimlar: kullanilarak
karigimli regresyon analizinin yapilmasi ve elde edilen sonuglarin Gaussian karigimli
regresyon ile karsilastirilmasi, uygun parametre tahminlerinin elde edilmesi agisindan

onemli olacaktir. Yine Gaussian karisimli regresyonun genellestirme(generalisation)
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yetenegi ile performans Olgiitlerinin ortaya konmasi i¢in mukayeseli ¢aligmalarin

yapilmasinin literatiire katki saglayabilecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

EK 1. FEV1/FVC, Cinsiyet, Boy, Kilo ve Yas degiskenlerine gore olusturulan
modelde, her bir 6rnegin her alt gruba girme olasiliklar1 ve atandigi

alt gruplar.

B g
FEVI/FVC | © | Boy Kilo Yas Py |P@ |P3) | P4 |PB) |
81.700 2 | 157000 | 82.000 | 45000 | 0000 | 0.024 | 0976 | 0000 | 0.000 |3
77.200 2 | 166000 | 76000 | 34000 | 0.000 | 0998 | 0.002 | 0000 | 0.000 |2
64.900 1 | 160.000 | 56000 | 71.000 | 0.000 | 0013 | 0987 | 0000 | 0.000 |3
85.600 1| 180.000 | 80.000 | 62.000 | 0.000 | 0.000 | 0.140 | 0.859 | 0.000 |4
77.500 2 | 154000 | 54.000 | 61.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0000 |0.000 |3
80.000 1 | 175000 | 75.000 | 52.000 | 0.000 | 0000 |0987 | 0013 |0.000 |3
83.400 2 | 151.000 | 55000 | 74000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
86.800 2 | 160000 | 57.000 | 27.000 | 0.000 | 0.000 | 0998 | 0001 | 0001 |3
83.000 1 | 178000 | 69.000 | 26,000 | 0.000 | 0.000 | 0.857 | 0.143 | 0.000 |3
96.100 1 | 157.000 | 87.000 | 43.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0048 | 0952 |5
74.200 2 | 164000 | 84000 | 37.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |2
88.700 1 | 180.000 | 77.000 | 21.000 | 0.000 | 0.000 | 0.500 | 0.494 | 0.006 |3
100.000 2 | 160.000 | 65000 | 18.000 | 0.000 | 0.000 | 0007 | 0302 | 0.691 |5
98.300 1 | 178000 | 70.000 | 20.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.002 | 0.998 |5
84.800 1| 180.000 | 62.000 | 23.000 | 0.000 | 0.000 |0.690 | 0310 |0.000 |3
74.700 2 | 165000 | 61.000 | 17.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |2
88.700 2 | 164000 | 54000 | 19.000 | 0.000 | 0.000 | 0979 | 0012 |0.009 |3
81.300 2 | 153.000 | 83.000 | 49.000 | 0.000 | 0.036 | 0964 | 0000 |0.000 |3
73.700 1 | 166000 | 73.000 | 66.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
86.500 1 | 180.000 | 84000 | 37.000 | 0.000 | 0.000 | 0533 | 0467 |0.000 |3
99.300 1 | 180.000 | 68.000 | 26.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0001 | 0999 |5
98.000 2 | 162000 | 55000 | 18.000 | 0.000 | 0.000 | 0.009 | 0330 | 0.662 |5
95.500 2 | 156000 | 88.000 | 48.000 | 0.000 | 0.000 | 0041 | 0321 | 0638 |5
93.700 2 | 168000 | 69.000 | 24000 | 0.000 | 0.000 | 0446 | 0258 | 0296 |3
85.500 2 | 155000 | 50.000 | 38.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
92.400 2 | 170000 | 66.000 | 26,000 | 0.000 | 0.000 | 0.642 | 0.197 |0.161 |3
86.800 2 | 160.000 | 79.000 | 46000 | 0.000 | 0.000 | 0996 | 0002 |0.002 |3
90.800 2 | 165000 | 58.000 | 32.000 | 0000 | 0.000 | 0824 | 009 | 0081 |3
73.300 2 | 160.000 | 96.000 | 34000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |2
94.800 2 | 159000 | 63.000 | 32000 | 0000 | 0.000 | 0050 | 0349 |0.601 |5
100.000 1| 183.000 | 72.000 | 35000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 1.000 |5
100.000 2 | 170000 | 62.000 | 21.000 | 0.000 | 0.000 | 0.009 | 0241 |0.750 |5
95.600 2 | 153.000 | 44000 | 34000 | 0000 | 0.000 | 0000 | 0324 | 0676 |5
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EK. 1. FEV1/FVC, Cinsiyet, Boy, Kilo ve Yas degiskenlerine gore olusturulan
modelde, her bir 6rnegin her alt gruba girme olasiliklar1 ve atandigi
alt gruplar (devam).

EL

£
FEVI/FVC | © | Boy Kilo Yag P1) |PQ |PB3 |P4 |PQ
84.900 1 | 178.000 | 84.000 | 32,000 | 0.000 | 0000 |0.690 | 0310 | 0.000
94.500 2 | 170000 | 90.000 | 41.000 | 0000 | 0000 | 0340 | 0279 | 0.381
100.000 2 | 155000 | 71.000 | 38.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0340 | 0.660
100.000 1 | 178000 | 86.000 | 29.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 |0.000 | 1.000
94.600 2 | 160000 | 63.000 | 18000 | 0.000 | 0.000 | 0240 | 0286 | 0474
100.000 1 | 160000 | 73.000 | 21.000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0001 |0.999
90.700 1 | 160000 | 81.000 | 22000 | 0000 | 0000 |0091 |0.775 |0.134
89.900 2 | 174000 | 72.000 | 25000 | 0.000 | 0000 | 0843 |0.112 | 0.045
100.000 2 | 150000 | 62.000 | 76,000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0353 | 0.647

91.300 1 170.000 | 71.000 65.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0924 | 0.076

64.000 2 | 158.000 | 68.000 76.000 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
100.000 2 155.000 | 40.000 90.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.336 | 0.664
61.900 2 162.000 | 70.000 47.000 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
100.000 2 165.000 | 81.000 71.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.286 | 0.714
100.000 2 160.000 | 65.000 91.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.324 | 0.676
100.000 2 | 150.000 | 48.000 69.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.346 | 0.654
100.000 2 156.000 | 91.000 67.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.340 | 0.660
98.700 1 178.000 | 70.000 25.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.999
84.900 2 165.000 | 60.000 72.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000
56.800 1 167.000 | 56.000 25.000 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
83.300 2 160.000 | 60.000 67.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000

100.000 1 155.000 | 79.000 64.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.003 | 0.997

100.000 1 160.000 | 88.000 62.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.002 | 0.998

vl lwv|lw|luwlu|lulululp]lu|R]|A|]l|lw| Rl |lu]w]|luwu]|w]| AltGr.

100.000 1 175.000 | 68.000 53.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.999

48.800 1 176.000 | 58.000 73.000 0.088 | 0912 | 0.000 | 0.000 | 0.000
45.500 1 168.000 | 68.000 68.000 0995 | 0.005 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |1
67.900 2 175.000 | 96.000 18.000 0952 | 0.048 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |1
39.500 1 174.000 | 56.000 51.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |1
39.900 1 169.000 | 69.000 53.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |1
100.000 1 168.000 | 61.000 78.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.003 | 0997 |5
100.000 1 160.000 | 60.000 87.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.006 | 0994 |5
100.000 1 168.000 | 80.000 63.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0999 |5
100.000 2 147.000 | 53.000 78.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0351 |0.649 |5
100.000 2 169.000 | 57.000 24.000 0.000 | 0.000 | 0002 | 025 |0.742 |5
74.600 1 169.000 | 58.000 61.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 3
85.900 2 153.000 | 90.000 60.000 0.000 | 0.000 | 0998 | 0.000 | 0.001 |3
5
5

100.000 2 | 150.000 | 48.000 24.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.356 | 0.644
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EK. 1. FEV1/FVC, Cinsiyet, Boy, Kilo ve Yas degiskenlerine gore olusturulan
modelde, her bir 6rnegin her alt gruba girme olasiliklar1 ve atandigi
alt gruplar (devam).

g o
FEVI/FVC | © | Boy Kilo Yag P) |PQ |P3) |P@w |pP3) |
77.800 2 | 150000 | 52.000 | 83.000 | 0000 |0.000 | 1.000 | 0.000 | 0000 |3
97.800 2 | 165000 | 82.000 | 76000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0337 |0663 |5
97.000 2 | 150000 | 50.000 | 82.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0304 | 0696 |5
89.600 2 | 153000 | 71.000 | 76000 | 0.000 | 0000 | 0.174 | 0224 | 0602 |5
74.700 2 | 140000 | 44000 | 78000 | 0.000 | 0000 | 1.000 | 0.000 | 0000 |3
100.000 1 | 167.000 | 54000 | 18000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0001 | 0999 |5
90.400 1 | 177000 | 67.000 | 67.000 | 0.000 | 0000 | 0000 | 0979 | 0021 |4
53.600 2 | 150.000 | 80.000 | 41.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 1
84.000 2 | 168000 | 47.000 | 20000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000
99.000 2 | 154000 | 78.000 | 57.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0343 | 0.657

87.700 1 168.000 | 100.000 | 66.000 0.000 | 0.000 | 0.047 | 0947 | 0.006

72.900 2 165.000 | 120.000 | 67.000 0357 | 0.643 | 0.000 | 0.000 | 0.000
98.200 2 167.000 | 92.000 23.000 0.000 | 0.000 | 0275 | 0.208 | 0.517
99.600 2 168.000 | 68.000 20.000 0.000 | 0.000 | 0.028 | 0.254 | 0.718
79.700 1 180.000 | 89.000 73.000 0.000 | 0.000 | 0984 | 0.016 | 0.000
96.200 1 177.000 | 103.000 | 64.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.013 | 0.987
98.900 1 180.000 | 78.000 58.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.999
68.200 1 160.000 | 51.000 21.000 0.000 | 0990 | 0.010 | 0.000 | 0.000
97.800 1 165.000 | 49.000 21.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0016 | 0.984
92.700 1 168.000 | 85.000 54.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.562 | 0438
92.000 1 164.000 | 50.000 25.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.856 | 0.144
84.900 1 158.000 | 71.000 33.000 0.000 | 0.000 | 0.521 0.479 | 0.000
80.000 2 148.000 | 80.000 70.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000
92.500 2 168.000 | 66.000 25.000 0.000 | 0.000 | 0.623 | 0.195 | 0.182
66.300 2 165.000 | 82.000 36.000 0.002 | 0998 | 0.000 | 0.000 | 0.000
87.300 2 165.000 | 80.000 73.000 0.000 | 0.000 | 0990 | 0.006 | 0.004

99.000 1 157.000 | 73.000 58.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.008 | 0.992

Wl | W W WAl N|WIN|W|W WAl |IND|UOW|LW|W ]| WLV |N|B~]|W]|W

95.600 2 165.000 | 55.000 15.000 0.000 | 0.000 | 0.126 | 0.346 | 0.528
97.400 2 163.000 | 84.000 89.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.347 | 0.653
89.500 1 160.000 | 106.000 | 38.000 0.000 | 0.000 | 0315 | 0.618 | 0.067
77.100 1 172.000 | 86.000 59.000 0.000 | 0.000 | 0.999 | 0.001 | 0.000
83.800 2 165.000 | 62.000 27.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000
79.100 1 169.000 | 79.000 75.000 0.000 | 0.000 | 0993 | 0.007 | 0.000
96.900 2 155.000 | 45.000 21.000 0.000 | 0.000 | 0.001 0338 | 0.661
97.700 1 155.000 | 90.000 34.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.011 | 0.989
92.000 2 158.000 | 122.000 | 49.000 0.000 | 0.000 | 0444 | 0.189 | 0.367

50.500 2 | 164.000 | 64.000 20.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

—_
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EK. 1. FEV1/FVC, Cinsiyet, Boy, Kilo ve Yas degiskenlerine gore olusturulan
modelde, her bir 6rnegin her alt gruba girme olasiliklar1 ve atandigi
alt gruplar (devam).

Y
£

FEVI/FVC | © | Boy Kilo Yas P |P@ | PB) |P4 |PQB)

100.000 2 | 155.000 | 100.000 | 68.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0351 | 0.649
95.900 2 | 143.000 | 75000 | 69.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0256 | 0.744
95.400 2 | 157.000 | 102000 | 85000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0335 | 0.664
77.700 2 | 155000 | 86,000 | 38000 | 0.000 | 0999 | 0.001 | 0000 | 0.000
100.000 2 | 164000 | 55000 | 67.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0307 | 0.693
70.100 2 | 160.000 | 62000 | 20000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
96.500 1 | 165000 | 90000 | 41.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0019 | 0981
100.000 2 | 154000 | 52000 | 24000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0340 | 0.660
67.400 1 | 183.000 | 80.000 | 19.000 | 0.002 | 0998 | 0.000 | 0.000 | 0.000
100.000 2 | 164000 | 93000 | 41.000 | 0.000 | 0.000 | 0022 | 0268 |0.710
90.200 1 | 170000 | 85000 | 87.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0971 |0.029
100.000 2 | 154000 | 85000 | 86.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0349 | 0.651
93.600 1 | 170000 | 72000 | 35000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0361 |0.639
100.000 2 | 162,000 | 63000 | 21.000 | 0.000 | 0.000 | 0003 | 0292 |0.704
63.400 1 | 163.000 | 76000 | 62000 | 0.000 | 0999 | 0001 | 0.000 | 0.000
63.400 2 | 150.000 | 68000 | 77.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
91.400 2 | 170.000 | 62000 | 35000 | 0.000 | 0.000 | 0738 | 0.159 |0.102

70.500 1 170.000 | 68.000 70.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000

100.000 2 157.000 | 63.000 69.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.331 | 0.669
71.900 2 160.000 | 62.000 77.000 0.000 | 0.001 0.999 | 0.000 | 0.000
96.800 2 161.000 | 105.000 | 64.000 0.000 | 0.000 | 0.021 0329 | 0.650

100.000 1 175.000 | 68.000 53.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.999

92.400 1 155.000 | 50.000 76.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.896 | 0.104

97.500 158.000 | 80.000 74.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.339 | 0.661

87.500 151.000 | 104.000 | 65.000 0.000 | 0.000 | 0983 | 0.003 | 0014

66.100 1 173.000 | 62.000 18.000 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

100.000 2 147.000 | 57.000 25.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.377 | 0.623

100.000 1 150.000 | 50.000 78.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.015 | 0.985

Wl u|lh|lu|lu|lwiww] w|w|D|lu|lu|lu| |l |l|lu|lu|[w|lwu || wv]|wv]|wv]| AltGr.

63.400 1 174.000 | 92.000 65.000 0.067 | 0933 | 0.000 | 0.000 | 0.000
87.700 1 168.000 | 100.000 | 66.000 0.000 | 0.000 | 0.047 | 0947 | 0.006
87.300 1 168.000 | 110.000 | 79.000 0.000 | 0.000 | 0.037 | 0958 | 0.005
93.800 2 151.000 | 77.000 85.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0275 | 0.725
70.500 1 170.000 | 68.000 70.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000
58.100 1 169.000 | 102.000 | 76.000 0582 | 0418 | 0.000 | 0.000 | 0.000 |1
90.100 1 173.000 | 93.000 63.000 0.000 | 0.000 | 0.005 | 0941 | 0.054

100.000 1 165.000 | 85.000 43.000 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.999

w|lw |~

85.100 2 158.000 | 90.000 77.000 0.000 | 0.000 1.000 | 0.000 | 0.000
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EK. 1. FEV1/FVC, Cinsiyet, Boy, Kilo ve Yas degiskenlerine gore olusturulan
modelde, her bir 6rnegin her alt gruba girme olasiliklar1 ve atandigi
alt gruplar (devam).

g o
FEVI/FVC | © | Boy Kilo Yas P) |P@ |PB) |P@ |P3) |
100.000 2 | 157.000 | 63.000 | 69.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0331 |0669 |5
100.000 1 | 175000 | 68.000 | 53.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0001 |0999 |5
85.100 2 | 158.000 | 90.000 | 77.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
78.000 2 | 168.000 | 60.000 | 77.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
67.900 2 | 175000 | 96000 | 18.000 | 0952 | 0.048 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1
98.700 1 | 178000 | 70000 | 25000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0001 | 0999 |5
85.300 2 | 162,000 | 59.000 | 63.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0000 |3
100.000 2 | 156.000 | 91.000 | 67.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0340 | 0.660 |5
100.000 1 | 169.000 | 58000 | 61.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0002 | 0998 |5
67.000 1 | 170000 | 75.000 | 84000 | 0.000 | 0000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
100.000 1 | 168.000 | 58.000 | 85000 | 0000 | 0000 | 0000 | 0004 |0996 |5
42.900 2 | 153.000 | 77.000 | 76.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1
38.100 2 | 157.000 | 80.000 | 26,000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1
100.000 2 | 147.000 | 89.000 | 77.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0392 | 0.608 |5
78.300 1 | 175000 | 73000 | 49000 | 0.000 | 0.000 | 0998 | 0002 | 0000 |3
100.000 2 | 143.000 | 38000 | 86.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0333 |0667 |5
81.100 2 | 160.000 | 64000 | 68.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0000 |3
88.900 1 | 155000 | 75000 | 68000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0985 |0015 |4
94.000 2 | 148.000 | 79.000 | 71.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0252 |0.748 |5
42.900 2 | 153.000 | 77.000 | 76.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 1
100.000 2 | 160.000 | 65000 | 91.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0324 | 0676 |5
100.000 2 | 156.000 | 77.000 | 72.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0337 | 0663 |5
100.000 1 | 180.000 | 75000 | 79.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0999 |5
78.000 2 | 168.000 | 60.000 | 77.000 | 0.000 | 0.000 | 1.000 | 0.000 | 0.000 |3
84.000 1 | 164000 | 73.000 | 53000 | 0.000 | 0000 | 0351 |0.649 |0.000 |4
100.000 1 | 168.000 | 58.000 | 85000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0004 | 0996 |5
100.000 2 | 159.000 | 93.000 | 83.000 | 0.000 | 0.000 | 0000 | 0323 |0677 |5
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0Z GECMIS

Serdar ABUT 1984 yilinda Van’da dogdu. ilkokulu, Van Vali Mithat Bey
Ilkokulu’nda, ortaokul ve liseyi Van Golii Anadolu Lisesi'nde okudu. 2001 yilinda
yerlestigi Selcuk Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii’nde Lisans egitimini 2008 yilinda tamamladi. Yiiksek lisansini
Frrat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilimdali
Donanim Bilim Dali’nda tamamladi. 2015 yilinda Yiiziincii Y1l Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Zootekni Anabilimdali Biyometri — Genetik Bilim Dali’nda doktora
egitimine basladi. Daha 6nce Van Bolge Idare Mahkemesi (2008) ve Siirt Universitesi
Egitim Fakiiltesi’nde (2008-2015) gorev yapti. Evli ve bir ¢ocuk babasidir.



T
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTIiTUSU
LiSANSUSTU TEZ ORIJINALLIK RAPORU

Tarih: 13/02/2019

Tez Bashgi / Konusu:

Normal Dagihm Gosteren Verilerin Analizinde Gaussian Karisimh Regresyonun Kullanilmasi

Yukarida basligykonusu belirlenen tez galismamin Kapak sayfasi, Giris, Ana boliimler ve Sonug
bolimlerinden olugan toplam 99 sayfalk kismina iliskin, 13/02/2019 tarihinde sahsim/tez—dansmantm
tarafindan TURNITIN intihal tespit programindan asagida belirtilen filtreleme uygulanarak alnmis olan
orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik oram % 8 (sekiz) dir.

Uygulanan filtreler asagida verilmistir:

- Kabul ve onay sayfasi harig,

- Tesekkiir harig,

- Igindekiler harig,

- Simge ve kisaltmalar harig,

- Gereg ve yontemler harig,

- Kaynakga harig,

- Alintilar harig,

- Tezden ¢ikan yaymlar harig,

- 7 kelimeden daha az értiisme iceren metin kisimlari harig (Limit inatch size to 7 words)

Van Yiiziinet Y1l Universitesi Lisansiistti Tez Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullamlmastna Iligkin
Yonergeyi inceledim ve bu yonergede belirtilen azami benzerlik oranlarma gore tez ¢alismamin herhangi bir
intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu
kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim. ' :

Tarih ve Imza
0(.02. 7003
t2 4

Adi Soyadi: Serdar ABUT

Oprenci No: 159101056

Anabilim Dali: Zootekni

Programi: Biyometri — Genetik

Statiisii: Y. Lisans O Doktora M\
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