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ONSOZ

Bu kitap, yiiksek boyutlu verilerin ve veri odakli teknolojilerin hizla
yayginlagsmasi dogrultusunda, istatistiksel yontemlerin yalnizca dogru
uygulanmasini degil, aym1 zamanda yontemlerin varsayimlarinin,
siirliliklarnin ve gercek yasam problemlerindeki karsiliklarmin
anlagilmasi igin istatistigin farkli disiplinlerle kesistigi giincel ve
uygulamaya doniik konular ele alan dordiincii kitabimiz olup, alti
boliimden olugmaktadir.

Kitabmn ilk bolimiinde, Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable
Artificial Intelligence, XAl) kavramsal, yontemsel ve uygulamali
boyutlariyla incelenmektedir. Yapay zekd ve makine Ogrenmesi
modellerinin tahmin giiciindeki gelismeler, beraberinde bu modellerin
kararlarinin nasil ve neden iretildiginin anlagilmasi gerekliligini de
ortaya ¢ikarmistir. Istatistiksel modelleme ile yapay zekd arasindaki
giderek giiclenen iliski dikkate alindiginda, giivenilir ve sorumlu veri
analitiginin temel unsurlarindan biri olarak degerlendirilen
aciklanabilirlik yaklasimlar ve yaygin kullanilan teknikler ayrintili
bigimde ele alinmis, bu yaklagimlarin giiglii ve zayif yonleri lizerinde
durulmustur.

Ikinci béliimde, dzellikle klinik arastirmalar ve hasta odakli karar
verme siirecleri agisindan énem tasiyan Minimum Klinik Onemli Fark
(MKOF) kavram iizerinde durulmaktadir. Béliim, arastirmacilari
MKOF puanmin belirlenmesinde kullanilan metodolojiler hakkinda
bilgilendirmek ve herhangi bir sonug araci i¢in bu puani etkileyebilecek
cesitli faktorleri tartigmay1 amacglamaktadir.

Ucgiincii béliimde yer verilen Genellenebilirlik Teorisi, birden fazla
degerlendirici, ol¢lim teknigi veya uygulama kosulunun bulundugu
arastirmalarda Olgiimlerin gilivenirliginin daha dogru ve kapsamli
bigimde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Boliimde bu teorinin
kavramsal yapisi ele alinarak, ol¢iimlerde farkli hata kaynaklarina
deginilmig, Olgme kurami tiirleri aciklanmig, genellenebilirlik
kuramimin dayandig: istatistiksel modeller tek ve iki yiizeyli evrenler
ve desenler bakimindan incelenmistir.

Dordiincii boliimde, £ x & boyutlu eslestirilmis kategorik verilerin
analizinde kullanilan istatistiksel yontemler ele almmaktadir.
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Kategorik verilerin yapisina uygun yontemlerin seg¢ilmesi ve 6zellikle
eslestirilmis gozlemler arasindaki uyum ve degisimin dogru bigimde
degerlendirilmesi, uygulamali arastirmalar agisindan Onemli bir
metodolojik gerekliliktir. Bu gereklilik neticesinde bdliimiin, farkli
alanlarda karsilagilan karmasik kategorik veri yapilarmin analizine
yonelik giincel bir bakis agis1 sunmasi amaglanmuistir.

Besinci boliimde, tami testi performans Olgiitleri ele alimmaktadir.
Duyarhilik, o0zgiillik ve benzeri Olgiitlerin yan1 sira tanisal
performansin  degerlendirilmesine  iligkin  temel istatistiksel
yaklagimlar, saglik arastirmalarinda elde edilen sonuglarin dogru
yorumlanmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Tani testlerinin
yalnizca dogru smiflandirma kapasitesinin degil, klinik karar
stireglerine sagladigi katkinin da degerlendirilmesi, bu boliimiin temel
amaglarindan biridir.

Kitabin son boliimiinde ise modern biyoinformatigin 6nemli
caligma alanlarindan biri olan RNA dizileme verilerinde diferansiyel
gen ifadesi analizi ele alinmakta ve diizensiz gen ifade profillerinin
taranmasina yOnelik istatistiksel yaklagimlar incelenmektedir. Yiiksek
boyutlu ve karmasik yapiya sahip genomik verilerin analizinde
istatistiksel diislincenin roliinli ortaya koyan bu boliim, giincel
biyolojik aragtirmalar ile istatistiksel yontemler arasindaki gliglii
etkilesime dikkat ¢cekmektedir.

Bu kitabin; istatistik, saglik bilimleri, biyoloji, psikometri, veri
bilimi ve yapay zeka gibi farkli alanlarda ¢alisan arastirmacilara ve
konuya ilgi duyan uygulamacilara giincel bir bagvuru kaynagi sunmasi
amaglanmaktadir.

Bu eserin ortaya ¢ikmasinda emegi gegen tiim bdliim yazarlarina,
bilimsel katkilar1 ve titiz ¢aligmalar i¢in tesekkiir eder; kitabin giincel
istatistiksel yontemlerin anlagilmasina, farkli disiplinler arasinda
bilimsel iletisimin gliclenmesine ve aragtirmacilarin yontemsel bakis
acilarinin gelismesine katki saglamasini dilerim.

Prof. Dr. Ozlem ALPU



ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA: KAVRAMSAL

CERCEVE, YAKLASIMLAR VE TEKNIKLERI
Sevgi Abdalla'

GIRIS

Yapay zekénin alt dallarindan biri olan makine 6grenimi (ML),
endiistri ve kamu yoOnetimi basta olmak {izere giinliikk yasamin her
alaninda kullanilan bir ara¢ haline gelmistir. Yapay zeka tabanli bu
sistemler, goriinti isleme, dogal dil isleme, konusma tanima,
biyomedikal analiz, finansal tahminleme, otonom araglar, siber
giivenlik ve karar destek sistemleri gibi bircok alanda insan
performansina yaklasan, hatta bazi gorevlerde insan performansim
asan sonuclar {iretmektedir. Ozellikle derin 6grenmenin temeli olan
sinir aglarmin karmasik veri yapilarindan oriintii ¢cikarabilme yetenegi,
yapay zekanin gercek yasam problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak
kullanilmasin1i miimkiin kilmigtir. Biitiin bu olumlu gelismelerle
birlikte yapay zekd modellerinin artan basarisi, yeni bir problemi
dogurmustur.

Yiiksek dogruluk oranlar saglayan makine 6grenimi algoritmalar1
cogunlukla milyonlarca parametre igeren karmasik yapilardan
olusmaktadir. Ozellikle derin dgrenme mimarilerinde kararin hangi
degiskenlerden etkilenerek iiretildigini anlamak ¢ogu zaman miimkiin
degildir. Bu nedenle bu tiir modeller literatiirde kara kutu (black box)
modeller olarak tanimlanmaktadir (Arrieta vd., 2020; Ali vd., 2023).
Kara kutu yaklasimmda modelin girdileri ve  ¢iktilar
gozlemlenebilmekte; ancak karar verme siirecinde hangi igsel
mekanizmalarin rol oynadig1 agiklanamamaktadir. Bu durum, yiiksek
dogruluk saglayan sistemlerin gilivenilirligi, seffafligi ve hesap
verebilirligi konusunda 6nemli tartigmalara neden olmaktadir.

Yapay zeka sistemlerine duyulan giivenin artirilmasi1 amaciyla
geligtirilen yaklagimlarin  basinda Aciklanabilir Yapay Zeka
(Explainable Artificial Intelligence, XAI) gelmektedir. XAI, yapay
zekd modellerinin karar mekanizmalarmin insanlar tarafindan

! Dr. Ogr. Uyesi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Eskisehir,
sayhan@ogu.edu.tr, ORCID: orcid.org/0000-0003-4177-5868
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anlagilabilecek sekilde agiklanmasini amaglayan yontemlerin genel
adidir (Arrieta vd., 2020). Baska bir ifadeyle XAIl, yapay zeka
modellerinin yalnizca "ne" karar verdigini degil, ayn1 zamanda "neden"
ve "nasil" bu karar1 verdigini ortaya koymayi hedeflemektedir. Bu
yaklagim sayesinde gelistiriciler, model davraniglarii analiz
edebilmekte,  alanin  uzmanlari  kararlarmm  gilivenilirligini
degerlendirebilmekte ve son kullanicilar yapay zeka sistemlerine daha
fazla gliven duyabilmektedir.

XAl'nin temel amaci yiliksek dogruluktan vazgegmeden
yorumlanabilirlik ile performans arasinda dengeli bir yap1
olusturmaktir. Son yillarda Avrupa Birligi Yapay Zeka Yasas1 (EU Al
Act), Genel Veri Koruma Tiiziigii (GDPR), OECD Yapay Zeka llkeleri
ve NIST AI Risk Management Framework gibi uluslararasi
diizenlemeler; yapay zeka sistemlerinin seffaf (Adadi & Berrada, 2018;
Guidotti vd., 2018), adil ve hesap verebilir olmasimi tesvik etmektedir.
Ozellikle yiiksek riskli yapay zekd uygulamalarinda kararlarm
aciklanabilir olmasi, bireylerin otomatik kararlar1 sorgulayabilmesi ve
gelistirilen sistemlerin denetlenebilir olmas1 temel ilkeler arasinda yer
almaktadir. Dolayisiyla, agiklanabilirlik kavrami yalnizca teknik bir
gereklilik olarak degerlendirilmemektedir.

XAI alanindaki ¢aligmalarin hizla artmasinin temel nedenlerinden
biri de kullanicilarin ihtiyaglarinin birbirinden farkli olmasidir.
Dolayisiyla, tek tip agiklamalarin tiim kullanici gruplan igin yeterli
olmadigi, hedef kullanici kitlesine gore tasarlanmasi gerektigi
agikardr.

Bu bolimde XAI kavrami kapsamli bir bakis acisiyla ele
alinmaktadir. Izleyen kisimlarda XAI'nin kavramsal temelleri ve
literatiirde kullanilan temel terminoloji agiklanacak; daha sonra
aciklanabilirlik yaklasimlar1 ve yaygmn kullanilan XAI yontemleri
ayrmtili bi¢imde incelenecektir. Ek olarak, mevcut yontemlerin giilii
ve zayif yonleri tartigilarak agiklanabilirlik alaninda karsilagilan temel
zorluklar degerlendirilecek ve gelecekteki arastima egilimleri
iizerinde durulacakti. Boylece boliimin hem yapay zeka
aragtirmacilart hem de XAI yontemlerini kendi ¢aligma alanlarinda
uygulamak isteyen aragtirmacilar icin biitlinciil bir kaynak niteligi
tagimasi amaglanmaktadir.



ACIKLANABILIiR YAPAY ZEKANIN KAVRAMSAL

CERCEVESI

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI), en genel anlamiyla yapay zeka
sistemlerinin karar verme siireclerini insanlarin anlayabilecegi bicimde
aciklayabilmesini saglayan yontem ve tekniklerin biitlinlinii ifade
etmektedir (Arrieta vd., 2020). Bununla birlikte literatiirde XAl i¢in tek
ve evrensel kabul gérmiis bir tanim bulunmamaktadir (Adadi &
Berrada, 2018; Guidotti vd., 2018). Literatiirde yaygin kabul goren
tanimlardan birine gére XAl, belirli bir hedef kullanici i¢in yapay zeka
sisteminin ¢aligma prensibini anlagilir hale getiren agiklanabilir ¢ikti
iiretebilme yetenegidir (Ali vd., 2023). Bu tanimin dikkat ¢ekici yonti,
aciklamanin yalnizca teknik olarak dogru olmasini degil, ayni zamanda
uzmanin bilgi diizeyine uygun olmasimi da gerekli gérmesidir (Miller,
2019).  Dolayisiyla  agiklanabilirlik, yalmizca  algoritmanin
ozelliklerinden degil, agiklamay1 degerlendiren ve yorumlayan kisinin
bilgi diizeyi, beklentileri ve kullanim amaci gibi faktorlerden de
etkilenmektedir (Rong vd., 2024).

Aciklanabilirlik ve Yorumlanabilirlik Kavramlari

XAI literatiirinde en sik karsilagilan kavramlardan ikisi
aciklanabilirlik (explainability) ve yorumlanabilirlik (interpretability)
kavramlaridir. "Yorumlanabilirlik”, modelin i¢ yapisinin insanlar
tarafindan dogrudan anlasilabilmesini ifade etmektedir. Baska bir
ifadeyle yorumlanabilir modeller, herhangi bir ek aciklama
algoritmasina ihtiya¢ duymadan incelenebilen modellerdir. Karar
agaclar1, dogrusal regresyon ve lojistik regresyon gibi klasik makine
Ogrenmesi algoritmalar1 bu gruba Ornek olarak verilebilir. Bu
modellerin karar mekanizmasi model parametreleri incelenerek
dogrudan anlasilabilmektedir. Buna karsilik “aciklanabilirlik”
ozellikle kara kutu modeller tarafindan {iretilen kararlarin sonradan
gelistirilen yontemlerle agiklanmasini ifade etmektedir. Burada amag,
modelin tiim matematiksel yapisini agiklamak yerine, belirli bir kararin
hangi degiskenlerden etkilendigi veya modelin hangi Oriintiilere
dayanarak tahminde bulundugunu kullaniciya anlagilir bi¢imde
sunmaktir.



Tablo 1. A¢iklanabilirlik ve Yorumlanabilirlik Kavramlarinin Karsilastirilmast

Ozellik Agiklanabilirlik Yorumlanabilirlik

Temel Amag Modelin Kararim1 Modeli yorumlamak
agiklamak

Model Tipi Kara-kutu Beyaz-kutu

Aciklama Zamani Model egitildikten sonra ~ Model tasariminda

Ek Algoritma Gereksinimi Var Yok

Ornek Modeller SHAP, LIME, Grad- Karar Agac1 Dogrusal
CAM Regresyon

SHAP, LIME, Integrated Gradients ve Grad-CAM gibi yontemler
bu yaklasimin en yaygin 6rneklerindendir. Bu iki kavram arasindaki
temel fark Tablo 1'de 6zetlenmistir. Yorumlanabilirlik, modelin yapisal
ozellikleriyle iligkiliyken, agiklanabilirlik daha ¢ok model
davraniglariin  kullanictya aktarilmasina odaklanir.  Giinlimiizde
yiiksek dogruluk gerektiren problemlerde cogunlukla kara kutu
modeller kullanildigindan XAI arastirmalarinin  biiylik  bolimii
yorumlanabilirlik kavrami iizerinde yogunlagmaktadir (Adadi &
Berrada, 2018; Guidotti vd., 2018).

XAI ile iliskili Temel Kavramlar

Aciklanabilir yapay zeka yalnizca model kararlarinin agiklanmasini
hedefleyen bagimsiz bir arastirma alan1 degildir. Giiniimiizde XAI;
giivenilir yapay zekd (Trustworthy AI), sorumlu yapay zeka
(Responsible Al), seffaflik (Transparency), adalet (Fairness), saglamlik
(Robustness), hesap verebilirlik (Accountability) ve etik yapay zeka
(Ethical AI) gibi bir¢ok kavramla birlikte degerlendirilmektedir. Bu
kavramlarm tamami, yapay zeka sistemlerinin toplum tarafindan

giivenle kullanilabilmesini saglayan temel ilkeleri olusturmaktadir.
(Arrieta vd., 2020; Ali vd., 2023)

Seffaflik (Transparency), modelin karar mekanizmasinin miimkiin
oldugunca goriiniir ve anlasilabilir olmasidir. Seffaf bir modelde
kullanicr yalnizca son tahmini degil, bu tahmine ulasilirken izlenen
siireci de inceleyebilmektedir. Ozellikle dogasi geregi yorumlanabilir
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modeller yiiksek seffaflik saglamaktadir. Bununla birlikte karmagik
derin 6grenme modellerinde tam seffaflik ¢ogu zaman miimkiin
olmadigindan, agiklama algoritmalart bu eksikligi gidermeye
caligmaktadir. (Lipton, 2018; Molnar, 2022)

Adalet (Fairness): Adalet ilkesi, modelin herhangi bir demografik
grubu sistematik olarak dezavantajli duruma diisiirmemesini ifade
etmektedir. Giiniimiizde kredi degerlendirme, ise alim ve sug¢ tahmini
gibi  uygulamalarda  aciklanabilirlik ile  adalet  birlikte
degerlendirilmektedir. Agciklanabilirlik yontemleri, modelin hangi
degiskenleri  kullandigim1 = gostererek  potansiyel — Onyargilarin
belirlenmesine katki saglamaktadir. (Doshi-Velez & Kim, 2017)

Saglamlik (Robustness), kiiglik veri degisiklikleri karsisinda
modelin benzer kararlar verebilme yetenegini ifade etmektedir. Bir
model yalmzca dogru tahmin iiretmekle kalmamali; ayn1 zamanda
kiigtik giiriiltiilerden veya kasith degisikliklerden minimum diizeyde
etkilenmelidir. XAl yontemleri modelin hangi 6zelliklere duyarl
oldugunu gostererek saglamligin degerlendirilmesine de katki
sunmaktadir.

Giivenilir Yapay Zeka (Trustworthy Al), Literatiirde dogruluk,
aciklanabilirlik, tarafsizlik, giivenlik, saglamlik ve hesap verebilirlik
gibi bir¢ok ilkenin birlikte saglandig1 yapay zeka sistemlerini ifade
etmektedir. Agiklanabilirlik bu yapinin merkezinde yer almakta ve
diger ilkelerle dogrudan iligkilendirilmektedir. Nitekim agiklanamayan
bir modelin giivenilir oldugunun kabul edilmesi oldukga giictiir (Adadi
& Berrada, 2018; Guidotti vd., 2018).

ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA YAKLASIMLARI

XAI alaninda gelistirilen yontemler, model tiirlerine ve agiklanma
gereksinimlerine gore cesitlilik gdstermektedir. Ornegin, dogrusal
regresyon modeli dogasi geregi yorumlanabilirken, milyonlarca
parametre iceren bir derin 0grenme sinir agi i¢in ayni durum s6z
konusu degildir. Benzer sekilde, bir veri bilimcisi modelin genel
davranigini anlamak isterken, bir hekim yalmizca bir hastaya 6zel
teshise iligkin kararin nedenini 6grenmek isteyebilir. XAl yontemleri;
(1) dogas1 geregi aciklanabilirlik (ante-hoc/intrinsic) ve sonradan
aciklanabilirlik (post-hoc) yontemleri, (ii) model-bagimli ve model-



bagimsiz yontemler ve (iii) yerel (local) ve global acgiklanabilirlik
yontemleri olmak tizere ii¢ kritere gore siiflandirilmaktadir.

Dogas1 Geregi (Ante-hoc / Intrinsic) ve Sonradan (Post-
hoc) A¢iklanabilir Yontemler

Dogasi geregi (Ante-hoc) aciklanabilirlik, herhangi bir ek agiklama
yontemine ihtiya¢ duymadan probleme iligkin kararin, dogrudan
modelden elde edildigi veya incelenebildigi modeller i¢in kullanilan bir
tamimdir. Bu modellerde kararmm hangi degiskenlerden etkilendigi,
model parametreleri analiz edilerek kolaylikla anlagilabilmektedir. Bu
nedenle literatiirde bu modeller, white-box (beyaz kutu) veya bazi
durumlarda glass-box  (seffaf kutu) modeller olarak da
adlandirilmaktadir. Bu grupta yer alan yontemlere dogrusal Regresyon
(Linear Regression), lojistik Regresyon (Logistic Regression), karar
agaclan (Decision Trees), kural tabanl sistemler (RuleBased Systems)
ve bazi Bayes aglart ornek olarak verilebilir. Bu modellerde her
degiskenin c¢iktiya etkisi dogrudan gdzlemlenebildigi icin karar
siirecinin agiklanmasi oldukga kolaydir. Ozellikle saglik, finans ve
kamu yonetimi gibi alanlarda yorumlanabilir modeller tercih
edilmektedir. Ancak bu yontemlerin performanslar yiliksek boyutlu ve
dogrusal olmayan problemlerde sinirlidir. Giiniimiizde goriintii isleme,
dogal dil isleme ve biiyiik veri analitigi gibi karmagsik problemlerde
derin 6grenme modellerinin ulagtigi dogruluk diizeyine ¢ogu zaman
erisememektedir. Bu nedenle, arastirmacilar (Lipton, 2018; Molnar,
2022) yiiksek dogruluk ile agiklanabilirlik arasinda denge kurabilecek
yeni yontemler gelistirmeye yonelmistir. Bu yontemlere de sonradan
aciklanabilir yontemler yani post-hoc yontemler denilmektedir.

Sonradan (Post-hoc) aciklanabilirlik, model egitildikten sonra
gelistirilen ek yontemlerle modele bagh kararlarin agiklanmasini ifade
etmektedir. Bu yaklagim giiniimiizde XAl aragtirmalarinin en yogun
caligilan alanini1 olusturmaktadir. Ciinkii modern yapay zeka
uygulamalarinin biiyiik bolimii derin 6grenme, topluluk 6grenmesi
(ensemble learning) veya gradyan artirmali karar agaclart gibi
karmagik kara kutu modeller tizerine kuruludur. Post-hoc yontemlerde
modelin i¢ yapist degistirilmez. Bunun yerine modelin sagladigi
ciktilar analiz edilerek kullaniciya anlagilir agiklamalar sunulur.
Boylece modelin yiiksek dogruluk performansi korunurken karara
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iligkin ek bilgiler elde edilir. Post-hoc yontemlerin amaglar en etkili
degiskenleri belirlemek, modelin hangi Oriintiileri 6grendigini
gostermek, hatali 6grenmeleri ortaya c¢ikarmak, kullanic1 giivenini
artirmak, model gelistirme siirecine geri bildirim saglamak olarak
siralanabilir (Adadi & Berrada, 2018; Guidotti vd., 2018).

Glinlimiizde en yaygin kullanilan post-hoc yontemler; LIME,
SHAP, GradCAM, Integrated Gradients, DeepLIFT, Layer-wise
Relevance Propagation (LRP), kars1 olgusal aciklamalar ve Feature
Importance gibi tekniklerdir. Bu yontemlerden en 6nemli dort tanesi bir
sonraki boliimde ayrintili olarak ele alinmaktadir (Ribeiro vd., 2016).

Model Bagimh ve Model Bagimsiz Yontemler

Model bagimli yontemler, yalmizca belirli model aileleri i¢in
gelistirilen, modelin mimarisine ve i¢ parametrelerine erisim gerektiren
XAI teknikleridir. Ornegin; Grad-CAM yénteminin yalmizca CNN
modellerinde kullanilmasi durumu model bagimli yonteme ornektir
(Selvaraju vd., 2017). Model-bagimsiz (model agnostic) yontemler ise
modelin i¢ yapisina erisim gerektirmez. Model yalnizca bir fonksiyon
olarak degerlendirilir; girdiler degistirilerek ¢iktilardaki degisim analiz
edilir. Bu gruba, LIME, SHAP, PDP, 6zellik 6nemi teknikleri 6rnek
olarak verilebilir (Ribeiro vd., 2016). Model-bagimsiz yontemlerin en
onemli avantaji, aymi agiklama yonteminin farkli algoritmalarda
kullanilabilmesidir. Bu nedenle gilinlimiizde birgok ticari XAl
platformu model-bagimsiz agiklama tekniklerini tercih etmektedir.

Local ve Global Aciklanabilirlik Yontemleri

XAl literatiiriinde 6nemli olarak kabul edilen bu ayrim, agiklamanin
kapsamina iliskindir. Aciklamalar belirli bir tahmine odaklanabilecegi
gibi modelin genel davramisim1 da aciklayabilir. Bu dogrultuda
yontemler yerel ve global agiklamalar olarak iki gruba ayrilmaktadir.

Yerel aciklamalar yalnizca tek bir tahminin neden tiretildigini ortaya
koymay1 amaclamaktadir. Ornedin, bir hastaya kanser tanisi
konulmasinin hangi degiskenlerden kaynaklandigi veya bir kredi
bagvurusunun neden reddedildigi gibi sorular yerel agiklamalarla
yanitlanmaktadir.  Yerel aciklamalar Ozellikle karar destek
sistemlerinde kullanic1 giiveninin artirtlmasi agisindan énemlidir. Son
kullanicilar ¢ogu zaman modelin tamaminin nasil ¢alistiginm degil,
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yalnizca kendi durumlaryla ilgili kararin gerekgesini O0grenmek
istemektedir. Yerel agiklamalarda modelin tamami agiklanmaz;
yalnizca ilgili gézlem iizerinde etkili olan degiskenler analiz edilir.
LIME ve SHAP'in yerel agiklama modlar1 bu yaklasgimin en bilinen
ornekleridir. Yerel agiklamalar 6zellikle klinik karar destek sistemleri,
kredi degerlendirme sistemleri ve adli bilisim uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. (Ribeiro vd., 2016)

Global agiklanabilirlik ise modelin genel davranisim1 anlamaya
yoneliktir. Amag, modelin tiim veri kiimesi {izerinde nasil karar
verdigini ve hangi degiskenlerin sistematik olarak daha etkili oldugunu
belirlemektir. Daha ¢ok wveri bilimciler ve model gelistiriciler
tarafindan kullanilmaktadir. Ozellik 6nem siralamalar1 (Feature
Importance), SHAP, Summary Plot ve Partial Dependence Plot gibi
yontemler bu grupta degerlendirilmektedir. Yerel ve global agiklamalar
birbirinin alternatifi degil, tamamlayicisidir.

Yerel aciklamalar bireysel kararlarin gerek¢elerini ortaya koyarken,
global aciklamalar model davramisinin genel karakteristiklerini
gostermektedir (Lundberg & Lee, 2017).

YAYGIN KULLANILAN XAI TEKNIiKLERI

Yiiksek performansli makine Ogrenimi ve derin Ogrenme
modellerinin  yayginlagsmasiyla birlikte, bu modellerin karar
stireclerinin anlagilmasin1 saglayacak ¢ok sayida agiklanabilirlik
yontemi gelistirilmistir. Ozellikle son on yilda dnerilen ydntemlerin
biiyliik boliimii, model dogrulugunu korurken kullanicilarin model
davraniglari1  anlamalarin1  kolaylagtirmaktadir. Bu  yOntemler,
aciklamanin kapsamina, model tiirline, matematiksel altyapisina ve
kullanim amacina gore farklilik gostermektedir. Bununla birlikte ortak
amaclari, yapay zekd modellerinin karar siireclerini daha seffaf,
giivenilir ve yorumlanabilir hale getirmektir.

Literatlirde ¢ok sayida XAI ydntemi Onerilmis olmasina ragmen,
uygulamada en yaygin kullanilan teknikler LIME, SHAP, Grad-CAM
ve Integrated Gradients (biitiinlesik gradyanlar)dir. Bu yontemler farkli
problem tiirleri igin gelistirilmis olmakla birlikte birbirlerini
tamamlayici 6zelliklere de sahiptir (Ribeiro vd., 2016).



LIME (Local Interpretable Model-agnostic)

LIME, Ribeiro, Singh ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen ve
giiniimiizde en yaygin kullanilan model-bagimsiz aciklama
yontemlerinden biridir. Temel amaci, karmagik bir makine 6grenimi
modelinin yalnizca belirli bir tahmine iliskin kararii agiklamaktir.
LIME'1n temel varsayimi, global olarak karmagsik davranan bir modelin
belirli bir goézlemin c¢evresinde daha basit bir yapiyla temsil
edilebilecegidir. Bu nedenle yontem, aciklanmak istenen Ornegin
cevresinde yeni sentetik Ornekler iiretmekte, bu Ornekleri orijinal
modele gondererek tahminler elde etmekte ve daha sonra bu yerel veri
kiimesi iizerinde dogrusal bir vekil model (surrogate model)
olusturmaktadir. Bdylece karmasik model yerine, yerel olarak
yorumlanabilir bir model kullanilarak hangi degiskenlerin karar
etkiledigi belirlenmektedir. Bu yaklasim 6zellikle bireysel kararlarin
aciklanmasinda onemli avantajlar sunmaktadir. LIME'!n en onemli
avantajlar1 model bagimsiz c¢alisabilmesi, hemen hemen tiim makine
O0grenimi algoritmalarina uygulanabilmesi, hesaplama maliyetinin
gorece diisiik olmasi, kullanict dostu gorsellestirmeler sunabilmesidir
(Ribeiro vd., 2016). Bununla birlikte yontemin en 6nemli siirliligi,
farkl 6rnekleme stireglerinde farkli agiklamalar iiretebilmesi nedeniyle
kararlilik (stability) sorunudur. Ayrica yalmzca yerel agiklamalar
iiretmesi, modelin genel davranist hakkinda bilgi vermemektedir. Ek
olarak oOzellikler arasindaki iligkileri her zaman dogru temsil
edememektedir.

Matematiksel Temel

LIME'1n temel varsayimi, global olarak olduk¢a karmasik davranan
bir modelin belirli bir gézlem ¢evresinde daha basit ve yorumlanabilir

Bu yaklasim optimizasyon problemi
E(x) =arg nu’g[(f. 9,7+ 2(g) )]
g€

Esitlik 1’deki fonksiyonla temsil edilmektedir.



Tablo 2. LIME Y 6nteminin Bilesenleri

Sembol Aciklama
f( x) Agiklanmak istenen kara kutu model
g (x) Yerel vekil (surrogate) model
G Yorumlanabilir modeller kiimesi
L Gergek model ile vekil model arasindaki hata
(TTx) Gozleme olan uzakliga gore agirlik fonksiyonu
QO ( g) Model karmagsikligini gdsteren ceza terimi

Aciklanmak istenen x noktasina yakin olan tiiretilmis z 6rneklerine
daha fazla agirlik vermek i¢in genellikle bir iistel ¢ekirdek fonksiyonu
(Exponential Kernel) kullanilir (Bknz. Esitlik 2):

Dixz I~:\
EE.

m.(z) = exp (— )

Burada:

D(x, z), orijinal x noktasi ile tiiretilen z noktas1 arasindaki uzaklik
fonksiyonudur (Orn: Siirekli veriler i¢in Oklid mesafesi veya metinler
i¢cin Cosine mesafesi).

o, cekirdegin genisligini (bant genigligini) kontrol eden
parametredir.

LIME, yerel modeli egitirken genellikle agirlikli en kiiglik kareler
yontemiyle egitilen dogrusal bir vekil model kullanir.

7' tiiretilmis 6rneklerin ikili gosterimi olmak tizere kayip fonksiyonu
acik haliyle Esitlik 3’teki gibi yazilir:

.E{f.g. ’T.r:) = E::.::"E;‘ "Tz‘:)(f1:) - 9‘:")): (3)

Burada, Z agiklanacak x noktasinin etrafina kiigiik rastgele
giiriiltiiler (perturbations) eklenerek olusturulmus yeni veri setidir.

Eger yorumlanabilir model sinifi (G) olarak dogrusal regresyon
secilirse, g(z') fonksiyonu Esitlik 4’te ifade edilmistir:

g(z") =wo+wyz] +wazs + -+ wazh=wo+ T8, wizl (4)
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Buradaki w; katsayilar (agirliklar), ilgili 6zniteligin yerel olarak
tahmine olan etkisinin yoniinii ve biiyilikligiinii (LIME skorunu) verir.
Bu denklemde amag, ger¢ek modele miimkiin oldugunca yakin

sonuglar lireten ancak ayni zamanda yorumlanabilirligi yiiksek olan bir
vekil model olugturmaktir.

Algoritmanin Calisma Prensibi

LIME algoritmasi temel olarak bes adimdan olugsmaktadir.

Adim 1: Agiklanmak istenen gozlem segilir.

Adim 2: Secilen gozlemin cevresinde ¢ok sayida sentetik Srnek
olusturulur.

Adim 3: Bu 6rnekler kara kutu modele gonderilerek yeni tahminler
elde edilir.

Adim 4: Gozleme yakin 6rneklere daha yiiksek agirlik degeri atanir.
Adim 5: Agirlikli dogrusal regresyon modeli olusturularak o6zellik
onemleri hesaplanir.

Bu siire¢ sonunda elde edilen regresyon katsayilari, modelin ilgili
tahminini olustururken hangi degiskenlere daha fazla 6nem verdigini
gostermektedir.

LIME i¢in Ornek Uygulama

Bir kredi degerlendirme modelinin miisterinin basvurusunu

reddettigi varsayilsin.

LIME analizi sonucunda Tablo 3’teki gibi bir ¢ikti elde edilmis
olsun.
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Tablo 3. LIME Yéntemi Ornek Uygulama Ciktilart

Ozellik Katki
Diistik gelir —0.42
Yiiksek kredi borcu —0.31
Diizenli 6deme gegmisi +0.18
Uzun ¢aligma stiresi +0.09

Bu ¢ikt1 degerlerine gore, modelin kredi kararini en fazla diigiik
gelir diizeyi ve mevcut bor¢ miktarina gore verdigini gostermektedir.

SHAP (SHapley Additive Explanations)

SHAP, Lundberg ve Lee (2017) tarafindan gelistirilen ve
gliniimiizde en giivenilir agiklama ydntemlerinden biri olarak kabul
edilen model-bagimsiz agiklama yaklagimidir. Y 6ntemin matematiksel
temeli oyun teorisinde kullanilan Shapley degerlerine dayanmaktadir.
Shapley degeri, her oyuncunun ortak basariya yaptig1 katkiy1 adil
bicimde hesaplamak amaciyla gelistirilmisti. SHAP bu yaklasim
makine 6grenimine uyarlayarak her 6zelligin model tahminine yaptigi
katkiy1 hesaplamaktadir (Lundberg & Lee, 2017). Ornegin bir kredi
degerlendirme modelinde gelir diizeyi, kredi gegmisi, yas, mevcut borg
miktar1 gibi degiskenlerin nihai kredi kararina ne kadar katki yaptigi
ayrt ayrt hesaplanabilmektedir. Gili¢li matematiksel temele sahip
olmasi, yerel ve global agiklamalar sunabilmesi, 6zellik katkilarinin
tutarli bigcimde hesaplanmasi, farkli modeller arasinda karsilastirma
yapilabilmesi. SHAP'm Onemli {stiinliikleri arasindadir. Ancak
ozellikle ¢ok biiyiik veri kiimelerinde ve derin 6grenme modellerinde
hesaplama maliyeti 6nemli 6l¢iide artmaktadir. Bu nedenle TreeSHAP,
KemnelSHAP ve DeepSHAP gibi optimize edilmis siiriimler
gelistirilmistir (Lundberg & Lee, 2017).

Matematiksel Temel

Bir 6zelligin katkis1 agagidaki Esitlik 5 ile hesaplanmaktadir.

|s[iiv—|s] =10

¢i(f, %) = Tseman—— Usua(xsuia) — fs(xs)] )

Burada N toplam &zellik sayisini, S ise i 6zelligini igermeyen alt
kiimeleri ifade eder.

12



Tablo 4. SHAP Y 6nteminin Bilesenleri

Sembol Aciklama

N Ozellik kiimesi

S i ozelligi disindaki ozellik alt
kiimesi

J5(x) Alt kiime ile elde edilen model
¢iktist

Jisuax) I ozelligi eklendiginde olusan
¢ikt1

) Ozelligin Shapley katkist

i

Toplam model ¢iktisi ise;
f(x) = ¢, +XZ%, 0, (6)
Fonksiyonu ile elde edilmektedir. Burada; ¢o modelin temel

tahminini ve ¢; her oOzelligin katkisini gostermektedir. SHAP
yonteminin ¢aligma prensibi izleyen kisimda agiklanmigtir.

Adim 1: Model tahmini olusturulur.

Adim 2: Ozelliklerin tiim olas1 kombinasyonlari degerlendirilir.
Adim 3: Her 6zelligin modele yaptig1 marjinal katki hesaplanir.
Adim 4: Katkilar agirliklandirilir.

Adim 5: Her 6zellik i¢in nihai Shapley degeri hesaplanir.

Bu siire¢ sonunda her degisken i¢in pozitif veya negatif katki degeri
elde edilmektedir.

SHAP i¢in Ornek Uygulama

Bir diyabet risk tahmin modelinde SHAP analizi sonucunda
asagidaki katkilar elde edilmis olsun.
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Tablo 5. SHAP Yéntemi igin Ornek Uygulama Ciktilart

Ozellik SHAP Degeri
Glukoz diizeyi +0.71
VKI +0.43
Yas +0.18
Fiziksel aktivite —0.12
HDL kolesterol —-0.21

Bu sonuclara gore glukoz diizeyi ve viicut kitle indeksinin model
tahminini artirdigy, fiziksel aktivite ve HDL kolesterol diizeyinin ise
riski azalttig1 yorumlanabilir.

Grad-CAM  (Gradient-weighted  Class  Activation

Mapping)

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping),
Selvaraju ve arkadaslar1 (2017) tarafindan gelistirilen, O6zellikle
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN) i¢in
tasarlanmig gradyan tabanli bir agiklanabilir yapay zeka yontemidir.
Yontemin temel amaci, modelin belirli bir smifa iliskin tahmin
iretirken giris gorlintiisiiniin  hangi  bolgelerine odaklandigim
gorsellestirmektir.

Grad-CAM, son evrisim katmanindaki 6zellik haritalarii (feature
maps) ve bunlara ait gradyan bilgilerini kullanarak bir sinif aktivasyon
1s1 haritas1 olusturur. Elde edilen 1s1 haritas1 (heatmap), modelin
kararinda en etkili olan goriintii bolgelerini gostermektedir. Bu 6zelligi
nedeniyle Grad-CAM, 6zellikle tibbi goriintii analizi, nesne tanima ve
otonom siiriis sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Selvaraju
vd., 2017).

Matematiksel Temel

Grad-CAM'in temel varsayimi, belirli bir sinifa ait ¢ikti skorunun,
son evrisim katmanindaki 6zellik haritalariyla giiglii bir iligki iginde
oldugudur. Bu nedenle yontem, ilgili sinifa ait skorun son evrigim
katmanindaki aktivasyonlara gdre tiirevini hesaplayarak her 6zellik
haritasinin siniflandirmaya katkisini belirlemektedir.
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CNN modelinde son evrisim katmaninda Ak ile temsil edilen k.
ozellik haritasi bulunsun.

Modelin ¢ sinifina ait skoru yc ile temsil edilmektedir. Ik olarak
siif skorunun 6zellik haritalarina gére gradyani hesaplanmaktadir.

ay°
aAx.

\
4

Ozellik Haritalarinin Agirhklarimin Hesaplanmasi

Grad-CAM'de her ozellik haritas1 i¢in tek bir 6nem katsayisi
hesaplanmaktadir. Bu katsay1 ai¢ ile gosterilmektedir ve esitlik 7’°de
verilmistir.

af =232 ™

a4k,

Global Ortalama Havuzlama kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada
Z, ozellik haritasindaki toplam piksel sayisin1 gostermektedir. Bu
denklem aslinda ilgili ozellik haritasinin sniflandirmaya yaptigi
ortalama katkiy1 hesaplamaktadir. Eger aic biiylikse, ilgili 6zellik
haritas1 model kararinda énemli rol oynamaktadir

Aktivasyon Haritasimin Olusturulmasi

Ozellik haritalarmin agirliklar1 hesaplandiktan sonra nihai simif
aktivasyon haritas1 olusturulmaktadir. Esitlik 8’de verilen fonksiyon
yontemin temel fonksiyonudur.

Lzr'ad—Ca = ReLU(Zka;\:Ak) (8)

ReLU(+) ise yalmizca pozitif katki yapan bdlgelerin sec¢ilmesini
saglamaktadir.

Relu(x)= max(0, x) 9
seklinde tanmimlanmaktadir. Bu adim sonucunda negatif katkilar
sifirlanmakta  yalnizca  hedef smmifi  destekleyen  bolgeler
gorilintiilenmektedir. Grad-CAM'in temel fikri, bir sinifa iligkin kararin
hangi 6zellik haritalan tarafindan iiretildigini gradyanlar yardimiyla
belirlemektir. Gradyan biiyiikse, ilgili 6zellik haritasindaki degisim
ciktiyr onemli 6lgiide degistirmektedir. Dolayisiyla yiiksek gradyana
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sahip Ozellik haritalar i¢in daha 6nemlidir. Global Average Pooling
sayesinde her 6zellik haritasi tek bir katsay1 ile temsil edilmektedir. Bu
katsay, ilgili 6zellik haritasinin sinifa yaptig1 katkiy1 gostermektedir.

Grad-Cam icin Ornek Uygulama

Sekil 1’de Grad-CAM yoOnteminin bir gogiis rontgeni lizerindeki
temel isleyisi orneklenmektedir. 1k asamada giris goriintiisii evrisimsel
sinir agina (CNN) aktarilmakta, ardindan modelin hedef sinifa iliskin
kararim1 destekleyen uzamsal bolgeler gradyan bilgisi kullanilarak
belirlenmektedir. Olusturulan 1s1 haritasinda mavi tonlar diisiik, sari
tonlar orta ve kirmizi tonlar yiiksek katkiy1 temsil etmektedir.

Bu 6rnekte, bir akciger grafisinin CNN modeli tarafindan Pnémoni
olarak simiflandirldig1 varsayilsin. Grad-CAM analizi sonucunda
olusturulan 1s1 haritasinda sag alt akciger lobunda yogun kirmizi
bolgeler gozlenmistir. Bu durum, modelin kararini verirken goriintiiniin
0zellikle bu anatomik bolgesine odaklandigini gostermektedir. Eger 1s1
haritas1 akciger disindaki alanlarda yogunlagsmis olsaydi, bu durum
modelin klinik agidan anlamsiz Sriintiiler 6grenmis olabilecegini ifade
edecekti. Bunedenle Grad-CAM yalnizca agiklama iiretmek icin degil,
ayn1 zamanda model dogrulama ve hata analizi amaciyla da
kullanilmaktadir.

Girig Goriintiisi CNN Modeli Grad-CAM Isi Haritasi Yorum
Model kararini
gogunlukla

sag alt lobdaki
~--» infiltrasyon bolgesine
H dayandirmaktadir.

Evrisimsel
Sinir AgH

T —

Gags Réntgeni Modelin odaklandigi bolgeler

Katki Diizeyi (Isi Haritasi Renk f)lce{]i)

Diigiik katki Orta katk Yiiksek katki

Sekil 1. Grad-Cam igin Ornek Uygulama Modeli
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Integrated Gradients (Biitiinlesik Gradyanlar)

Integrated Gradients (IG), Sundararajan, Taly ve Yan (2017)
tarafindan  gelistirilen, derin  6grenme modellerinin  karar
mekanizmasii agiklamak amaciyla kullanilan gradyan tabanli bir
aciklanabilir yapay zekd yontemidir. Yontemin temel amaci, bir
modelin tahminine her giris 6zelliginin ne 6l¢lide katki sagladigini
nicel olarak belirlemektir. Klasik gradyan tabanli yontemlerden farkli
olarak Integrated Gradients, yalnizca gergek girdide hesaplanan
gradyanlar1 kullanmak yerine, referans (baseline) bir girdiden gercek
girdiye kadar uzanan dogrusal yol boyunca hesaplanan gradyanlarin
integralini alir. Boylece oOzellikle derin sinir aglarinda karsilagilan
gradyan doygunlugu (gradient saturation) problemi biiyiik Olciide
azaltilmakta ve daha giivenilir 6zellik katkilar1 elde edilmektedir
(Sundararajan vd., 2017).

Matematiksel Temel

Integrated Gradients yontemi, modeli F:R*—R fonksiyonu ile ifade
etmektedir. Burada x=(X1,X2,...,Xs) gercek girdi, x'=(x1',x2,...,Xs") ise
referans girdiyi gostermektedir. Bir girdi 6zelliginin modele yaptigi
katki asagidaki Esitlik 10°daki fonksiyon yardimiyla hesaplanmaktadir.

1
1Gi(x) = (x; — x7) [ [OF(x' + a(x — x)/0x;]da
(10)
0
Burada;

F(x): Agiklanmak istenen derin 6grenme modeli
x : Gergek girdi verisi
x': Referans (baseline) girdi
a: Referans ile gercek girdi arasinda olusturulan ara noktalari belirleyen
katsay1
IGi(x): i. 6zelligin model ¢iktisina yaptigi katkidir.

Bu yaklagim, referans girdiden gercek girdiye kadar olan dogrusal
yol boyunca modelin gradyan bilgisini biitiinlestirerek her 6zelligin
karar iizerindeki toplam etkisini hesaplamaktadir. Uygulamada integral
islemi dogrudan c¢oziilemedigi icin belirli sayida ara nokta
olusturularak Riemann toplamu ile yaklagik olarak hesaplanmaktadir.
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IG yonteminin 6nemli 6zelliklerinden biri tamlik (Completeness)
ilkesini saglamasidir. Bu ilkeye gore tiim 6zellik katkilarinin toplama,
modelin gercek girdi ile referans girdi arasindaki ¢ikti farkina esittir.

Bu 6zellik, hesaplanan katki degerlerinin model ¢iktisini eksiksiz
bicimde temsil ettigini gdstermektedir.

Algoritmanin Calisma Prensibi

Adim 1. Aciklanacak veri drnegi belirlenir.

Adim 2. Problemi temsil eden uygun bir referans (baseline)
girdi segilir.

Adim 3. Referans ile gercek girdi arasinda dogrusal ara
ornekler olusturulur.

Adim 4. Her ara 6rnekte modelin gradyan bilgisi hesaplanir.

Adim 5. Gradyanlarin integrali almarak her girdi 6zelliginin

katkis1 belirlenir.

Bu siire¢ sonunda her girdi degiskeni i¢in pozitif veya negatif katki
puan1 elde edilmektedir. Pozitif degerler ilgili 6zelligin model
tahminini artirdigini, negatif degerler ise tahmini azalttigim
gostermektedir.

IG icin Ornek Uygulama

Sekil 2°de 1G yonteminin duygu analizi problemindeki uygulamasi
gosterilmektedir. 11k asamada, tiim belirteclerin maskelendigi referans
girdi (baseline) ile gercek metin tanimlanmakta ve bu iki girdi arasinda
dogrusal enterpolasyon olusturulmaktadir. Ardindan girdi verisi BERT
tabanl siniflandirici tarafindan analiz edilerek metnin pozitif sinifa ait
oldugu tahmin edilmektedir. Ugiincii asamada IG yéntemi kullanilarak
her kelimenin siniflandirma sonucuna yaptig1 katki hesaplanmaktadir.
Katki skorlar1 incelendiginde "harika", "kalitesi", "ederim" ve
"tavsiye" kelimelerinin pozitif sinif tahminine en yiiksek katkiy1
sagladigi goriilmektedir. Buna karsilik katki degeri diisiik olan
kelimelerin model kararina etkisinin olmadigi anlagilmaktadir. Bu
ornek, 6zellikle dogal dil isleme uygulamalarinda bu tiir agiklamalar,
modelin anlamsal olarak dogru ipuglarina odaklanip odaklanmadigimin
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degerlendirilmesine ve karar siireclerinin daha seffaf hale getirilmesine
onemli katki saglamaktadir.

Referans Girdi Derin Ogrenme Modeli Integrated Gradients Yorum
(Baseline) ve Giris Metni (BERT Tabanhi Sinflandinci) Katki Skorlan
‘ Belirteg Bazh Integrated Gradients Y
Katha Skorlan (Pozitif St oum
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= o) e »
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(<] @ o7y | Pozitif katks Integrated Gradients
o/—»| BERT |40 geeren | (st artne) sonuglanna gore modelin
= ; —| |® Encoder o —» hoda - —p  pozitif sin tahminine en
Girig Metnl ® ol - o fazla katki saglayan
€ J - “ LTS
“Bu Griinin Kalitesi gerekten harika, = 2 4 w0 | belirtacler
fiyats da gok uygun, kesinlikie tavsiye s o e *harika', ‘kalitesi’,
ederim.” uygun 018 ‘ederim’ ve ‘tavsiye'
“000 Notr  Gok kelimeleridir.
[CLS] [Bu| [Grinan | Kalesi | gercekten [ Vesiniiie | 5042 augin
vama | fyau | da || ok | uygun | = Ve il watka Bu kelimeler poziif
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ederim .24 uyguyu giicli sekilde
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Sekil 2. IG Yéntemi igin Ornek Uygulama Modeli

SONUC VE ONERILER

Bu boliimde XAI kavrami ile birlikte LIME, SHAP, Integrated
Gradients ve Grad-CAM yontemleri incelenmis; bu yontemlerin
calisma prensipleri, matematiksel temelleri ve kullanim alanlar
degerlendirilmistir. Incelenen yontemlerin her birinin farkli model
tiirleri ve uygulama alanlar igin ¢esitli avantajlar sundugu, ancak tek
bagina tim  aciklanabilirlik  gereksinimlerini  karsilamadig
goriilmiistiir. Bu nedenle agiklama ydnteminin se¢iminde model yapisi,
uygulama alamn  ve  kullanic1  gereksinimlerinin  birlikte
degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, farkli XAl yontemlerinin birlikte
kullanildig: hibrit yaklasimlarin gelistirilmesi, bilyiik dil modelleri ve
iiretken yapay zeka sistemleri i¢in daha etkili agiklama algoritmalarinin
olusturulmas1 ve aciklanabilirlik yaklasgimlarinin etik ve yasal
diizenlemelerle uyumlu sekilde standartlastiriimasi dnerilmektedir. Bu
dogrultuda aciklanabilir yapay zeka, giivenilir ve sorumlu yapay zeka
sistemlerinin gelistirilmesinde temel bilesenlerden biri olmaya devam
edecektir.
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MINIMUM KLINiK ONEMLIi FARK DEGERI

sk

Ismet Dogan™, Nurhan Dogan*

GIRIS

Hastalarin saglik durumu, tedavi, igsel patolojik faktorler, hastalarin
davraniglar1 veya diger faktorler nedeniyle degisime tabi oldugundan
hastalar, saglik durumlarindaki degisim derecesi bakimindan farklilik
gosterir. Hasta i¢i degigsimleri veya hastalar aras1 degisim farkliliklarini
degerlendirirken iki temel soru ortaya ¢ikar:

Miidahale oncesi ile miidahale sonrasi gozlemlenen degisim/fark,
gercek bir degisimi/farki yansitiyor mu ve degisim/fark tahminine
iligkin belirsizlik nedir?

Miidahale 6ncesi ile miidahale sonras1 goézlemlenen degisim/fark
onemli midir?

Birinci soru, istatistiksel degerlendirme ile ilgilidir. Ikinci soru ise,
miidahale Oncesi ile miidahale sonrasi sonuglardaki minimum &nemli
degisim ve farki tanimlama ve degerlendirme ile ilgilidir. Istatistiksel
degerlendirme icin en uygun yaklagim tartismalarinda, kavramlar ve
yontemler konusunda 6nemli 6l¢iide fikir birligi mevcuttur. Bu durum,
saglik sonuglarindaki minimum Onemli degisiklik ve farkin
tamimlanmas1 ve degerlendirilmesiyle ilgili alandaki kavramlar ve
yontemler konusundaki onemli kafa kansikligiyla tam bir tezat
olusturmaktadir (Dekker ve ark., 2024). Istatistiksel degerlendirmede
anlamli fark, yalnizca sans eseri olugmasi muhtemel olmayan bir fark
olarak tanmimlanir. T1p alaninda ise anlamli fark istatistiksel tanimdan
daha inceliklidir ve hastanin saglik algisindan etkilenebilir. Istatistiksel
olarak anlamli bir fark, klinik ortamda hi¢ anlamli olmayabilir (Tripathi
ve ark., 2024). Klinik 6nemli fark kavrami, istatistiksel olarak anlamli
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fark kavramimin eksikliklerini gidermenin bir yolu olarak
gelistirilmistir. Klinik o6nemli fark, hastanin anlamhi ve degerli
bulacagi, tekrar yapma segenegi olsa miidahalenin tekrarimi diisiinecegi
bir degisikligi temsil eder. Minimum klinik énemli fark (MKOF), bu
tiir bir degisiklik i¢in esik degerdir ve bu esik degerden daha biiyiik
herhangi bir degisiklik miktar1 anlamli veya 6nemli olarak kabul edilir
(Copay ve ark., 2007). MKOF terimi ilk olarak Jaeschke ve ark. (1989)
tarafindan “hastanin faydali olarak algiladigi ve rahatsiz edici yan
etkiler ve asir1 maliyet olmamasi durumunda hastanin yonetiminde bir
degisikligi gerektirecek olan, ilgi alanindaki en kii¢iik puan farki”
olarak tanimlanmistir (Jaeschke ve ark., 1989). Kavram, bir sonug
Ol¢lim aracindaki degisim esiklerini belirlemek ve bu degisimin hasta
icin gercekten anlamli olmasini saglamak amaciyla ortaya atilmustir.
Jaeschke ve ark. (1989)’nin iddiasi, miidahale sonrasi degisimi 6lgen
araglarin kullanimi sirasinda istatistiksel olarak anlamli degisiklikler
siklikla meydana gelse de bazi durumlarda anlamli degisimin klinik
acidan ¢ok az dneme sahip oldugu seklinde ifade edilmektedir (Cook,
2008). Klinik uygulama ve tibbi arastirmalar, agr, islevsellik,
tedavilerden memnuniyet, yasam kalitesi gibi ¢esitli saglik
durumlarindaki ~ veya  farkh sonuglardaki  degisikliklerin
degerlendirilmesini igerir. Bu degerlendirmelerden kaynaklanan
zorluklardan biri, farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli bir
degisikligi temsil edip etmedigini ve eger Oyleyse, bunun hastalar i¢in
gercekten Onemli bir klinik fayda mi1 yoksa zarar m1 olusturdugunu
belirlemektir. Hasta tarafindan bildirilen sonuglar, hem hastalarin bakig
acisint hem de hastaligin ve tedavilerin yarattig1 etkiyi icerecek sekilde
giderek daha yaygin hale gelmektedir (Salas Apaza ve ark., 2021).

MKOF kavraminin 6nemi ile ilgili olarak;

- Her tiirli sonug 6lglimlerine uygulanabilse de, en yaygin
olarak hasta tarafindan bildirilen sonu¢ Olglimlerinin
yorumlanmasinda uygulanmaktadir. Hasta tarafindan
bildirilen bu Olcimler gerek hastalik yiikiinii
degerlendirmede gerekse yeni ve gelismekte olan
tedavilerin etkinligini degerlendirmede ne kadar onemli
ise, bu Ol¢limlerdeki degisikliklerin klinik baglamda

22



yorumlanmasi da ayn1 derecede dnemlidir (Tripathi ve ark.,
2024),

Degerlerinin hesaplanmasi ve bunlarin tedavi basarisi igin
esik olarak kullanilmasi, hastalarn ihtiyag ve tercihlerinin
dikkate alinmasini saglar ve farkli gruplar arasinda klinik
olarak anlamli bir iyilesme yasayan hasta oranimin
karsilastirilmasma olanak tamir. Ustelik klinisyenler bir
miidahalenin hastalarinin yasamlarn {iizerindeki etkisini
daha iyi anlayabilir, drneklem biiyiikliigii hesaplamalar
daha saglam hale gelebilir ve saglik politikas1 yapicilar
hangi tedavilerin geri 6demeyi hak ettigine karar verebilir.
MKOF degerlerinin tedaviye ozgii degil, genel olarak
hastalik kategorisine 6zgii oldugunu unutmamak gerekir.
Bu degerler, hastanin klinik fayda algisina dayanir ve bu
algi, yalmzca tedavi yonteminden degil, teshisinden ve
sonrasinda ortaya c¢ikan semptomlarindan da etkilenir
(Klukowska ve ark., 2024),

Test sonuglarinin klinik 6nemini degerlendirmek ve klinik
karar verme siireclerine temel olusturabilir. ilk olarak
Yasam Kalitesi Olgegi gibi hasta tarafindan bildirilen
sonuglarin puanlarindaki degisikliklerin klinik O6nemini
daha iyi aciklamak i¢in Onerilmis, daha sonra farkl
alanlara kademeli olarak genisletilerek istatistik ve klinik
uygulama arasindaki boslugu doldurmustur (Zhang ve ark.,
2023),

Hastalari 6nemli olarak algiladigy, ister yararl ister zararl
olsun, hasta tarafindan bildirilen ilgi konusu sonugtaki en
kiigiik degisikligin Sl¢iislinii saglar ve bu degisiklik hasta
veya hekimin tedavi yOnetiminde bir degisiklik
diisiinmesine yol agar. Minimum 6nemli fark bilgisi, karar
vericilerin tedavi etkisinin biyilikliginii daha 1iyi
yorumlamasina ve yararlt ve zararli sonuglar arasindaki
dengeyi degerlendirmesine olanak tanir (Johnston ve ark.,
2015),

ifadeleri yer almaktadir.
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MKOF’iin zayif yonleri,

- Evrensel ve sabit bir Ozellik degildir ve hasta
popiilasyonlar1 veya hastaliga 6zgli durumlar arasinda
aktarilamaz,

- Evrensel kabul gormiis bir metodolojinin bulunmamasi,
ayni1 sonug Ol¢iitii i¢in bildirilen degerlerin seg¢ilen yonteme
bagli olarak genis bir aralikta degismesine yol agmaktadir,

- Belirli bir sonug 6l¢iitii i¢in evrensel olarak kabul edilmis
bir deger mevcut degildir; bu degerler, incelenen
popiilasyona ve secilen metodolojiye bagli olarak
degisiklik gostermektedir,

- Grubun ortalama puanina dayali tek bir nokta tahmini
olarak bildirilen degerler, ger¢ek degisim puani dagilimini
yansitan giiven araliklarindan yoksundur. Tek bir nokta
tahmininin kullanilmasi, gergekte iyilesmis olan bireylerin
ortalamanin altinda kalarak iyilesmemis olarak yanlig
smiflandirilmasina yol agabilir,

olarak ifade edilmektedir (Wright ve ark., 2012). Bir hastanin iyilesip
iyilesmedigi veya kotiilesip kotiilesmedigi sorusu klinik uygulama igin
temeldir ve elde edilen bilgiler prognoz, tedavi ve yonetimle ilgili
kararlar alinmasinda kullanilir. Sonucun 6lgiilmesi, klinik uygulamanin
yiirlitiilmesinde kritik bir adimdir ve kiiresel degisim derecelendirme
olgekleri (KDO) klinik aragtirmalarda ¢ok yaygmn olarak
kullanilmaktadir (Kamper ve ark., 2009). Kiiresel degisim
derecelendirmesi, Jaeschke ve ark. (1989) tarafindan, klinik olarak
onemli (orta ve biiyiik) degisiklikler ile daha kiiglik, klinik olarak
onemsiz degisiklikler arasinda bir kesme noktasi olusturmak iizere
tasarlanmig ve klinik sonug 6l¢iimii aragtirma ¢aligmalarinda bir ¢apa
gbrevi gormesi i¢in dnerilmistir (Schmitt ve Abbott, 2015). Jaeschke ve
ark. (1989) tarafindan onerilen 6lgek;

Cok ¢ok daha iyi (+7 puan)

Cok daha iyi (+6 puan)

Oldukca daha iyi (+5 puan)

Orta derecede daha iyi (+4 puan)

Bir miktar daha iyi (+3 puan)

Biraz daha iyi (+2 puan)

Neredeyse ayni, hemen hemen hi¢ daha iyi degil (+1 puan)
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Degisiklik yok (0 puan)
Neredeyse ayni, hemen hemen hi¢ daha kétii degil (-1 puan)
Biraz daha kétii (-2 puan)
Bir miktar daha kétii (-3 puan)
Orta derecede daha kotii (-4 puan)
Oldukga daha kotii (-5 puan)
Cok daha kotii (-6 puan)
Cok ¢ok daha kotii (-7 puan)
bicimindedir. Hastalarin her takip ziyaretinde yasadiklar1 degisiklik
miktar1 -3 ile -1 veya +1 ile +3 arasinda ise kiiciik degisiklik, -5 ve -4
veya +4 ve +5 arasinda ise orta diizeyde degisiklik ve -7 ve -6 veya +6
ve +7 arasinda ise bliylik degisiklik olarak ifade edilmistir. Tanimi
geregi MKOF, -3 ile -1 ve +1 ile +3 arasindaki degisikliklerle temsil
edilmektedir (Jaeschke ve ark., 1989). Klinik arastirmalarda istatistiksel
olarak anlamli sonuglari klinik 6nemle iligkilendirmenin, c¢aligma
bulgulariin yanlis yorumlanmasini 6nlemek ve hastalarin gereksiz
tedavilere maruz kalmasim engellemek icin giderek daha fazla 6nem
kazandig1 bir gercektir. Istatistiksel olarak anlamli fark kavraminmn
dezavantajlarinin iistesinden gelmek igin gelistirilen ve hastanin
hissettigi bir degisikligi temsil eden MKOF kavram dikkate degerdir
(Mishra ve ark., 2024). Bu calismanin amaci, klinisyenleri MKOF
puaninin  belirlenmesinde  kullanilan  metodolojiler  hakkinda
bilgilendirmek ve herhangi bir sonug araci i¢in bu puani etkileyebilecek
cesitli faktorleri tartismaktur.

YONTEMLER

Saglikla ilgili yagam kalitesi i¢in 6nemli sorunlardan biri, hastalarin
saglikla ilgili yasam kalitesi puanlarinin zaman i¢inde degismesi veya
hastalar arasinda farklilik gostermesi durumunda nasil yorumlanmasi
gerektigiyle ilgilidir. Altin standart bir metodolojinin bulunmamasi
nedeniyle, saglikla iligkili yasam kalitesi puanlarmin yorumlanmasi
giictlir ve bu puanlarin yorumlanabilirligini degerlendirmek amaciyla
cesitli yaklagimlar kullanilmaktadir (Schiinemann ve Guyatt, 2005).
Bir miidahalenin MKOF degeri farkli yontemler kullamlarak
hesaplanabilmekte olup, bu hesaplamalar i¢in en uygun metodoloji
konusunda literatlirde ortak bir goriis bulunmamaktadir. Bu degerin
belirlenmesinde kullanilan yontemler:
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- Capa tabanl yontem,

- Dagilim tabanl yontem,

- Uzman gorisii tabanli/panel tabanli yontem,

- Literatiir taramasi.
basliklar1 altinda toplanmaktadir. Capa tabanli yontemler, hastalarin
bildirdigi sonug 6l¢lim puanlarindaki degisimi bir referans 6l¢iit (¢capa)
ile iliskilendirerek degerlendirir. Bu yontemler klinik anlamlilig1 ortaya
koyabilmekle birlikte, 6lgiim hatasini dikkate almamalari 6nemli bir
siurlilik olugturmaktadir. Ayrica, uygun bir ¢apanin belirlenmesindeki
giicliikler ve elde edilen degerin kullanilan capa tiiriine bagl olarak
degiskenlik  gostermesi, bu yaklagimlarin  uygulanabilirligini
kisitlamaktadir. Dagilim tabanli yontemler, bir hasta grubunun
baslangigta bildirdigi sonu¢ Ol¢iim puanlarnin istatistiksel dagilim
Ozelliklerine dayanarak klinik acidan anlamli olabilecek degisim
diizeyini tanimlar. Olgiim hatasini dikkate almalar1 ve uygulanmalarinin
gorece kolay olmasi bu yontemlerin baslica avantajlaridir. Bununla
birlikte, klinik yorum saglamamalar1 ve farkli 6rneklemlerden elde
edilen sonuglarin degiskenlik gosterebilmesi 6nemli dezavantajlar
arasinda yer almaktadir. Ayrica, dagilim tabanli yontemler i¢in heniiz
kabul edilmis bir altin standart kriter bulunmamaktadir. Goriis tabanl
yontemler ve literatlir taramalar1 sirasiyla uzman goriislerine ve
yayimlanmis bilimsel c¢aligmalara dayanmaktadir. Bu yaklagimlar
cogunlukla ¢apa ve dagilim tabanli yontemlerin tamamlayicist olarak
degerlendirilmektedir. Klinik agidan anlamli degisimin belirlenmesinde
capa tabanli, dagilim tabanli ve goriis tabanli yontemlerin birlikte
kullanilmas1 Onerilmektedir. Her bir yontem grubuna ait iyi
tamimlanmis metodolojik yaklasgimlar asagida ayrintili  olarak
sunulmaktadir (Hu ve ark., 2009, Sedaghat, 2019; Klukowska ve ark.,
2024).

Capa Tabanh Yontemler

Capa tabanl yontemler, bir sonug 6l¢iimii ile hastanin kendi algisi
arasinda kargilastirma yapilmasina olanak tanir. Miidahale Oncesi ile
miidahale sonrasi degisiklikleri bir c¢apa sorusuyla karsilastirir.
Hastanin kendi deneyimine dayanarak, tedaviden sonra baglangic
durumuna gore iyilesip iyilesmedigini belirlemek i¢in "X
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miidahalesinden sonra kendinizi daha iyi hissediyor musunuz?"
sorusunun referans olarak kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu durumda,
hastanin degisim izlenimini anlamak i¢in kiiresel bir agn
derecelendirme 6lgegi ("¢ok daha kotii", "biraz daha kotii", "neredeyse
ayn1", "biraz daha iyi" ve "¢ok daha iyi") kullanilabilir. Capa sorusunun
hastalar i¢in kolay anlagilabilir olmas1 gerekir. Tipik ¢apalar, saglik
durumundaki degisiklik, semptomlarin varligi, hastalik siddeti,
tedaviye yanit, 8liim veya is kayb1 gibi gelecekteki olaylarin prognozu
ile ilgili derecelendirmeler olabilir (Salas Apaza ve ark., 2021).
MKOF’ii belirlemek i¢in genellikle tercih edilen ydntemlerdir. Capa
secimi i¢in, mevcut ¢apalar 6znel ¢capalar ve nesnel ¢apalar olarak ikiye
ayrilabilir. Oznel capa, ge¢mis donemdeki hastalik degisimleri
hakkindaki bir degerlendirmedir ve birden fazla Onyargiya aciktir.
Nesnel capa ise laboratuvar inceleme gostergeleri, fizyolojik inceleme
gostergeleri ve klinik sonuglar1 segebilir. Bununla birlikte, capa
seciminin uygunlugu, c¢apa ile aragtirma gostergelerindeki veya
Olcekteki puanlardaki degisim arasindaki korelasyon testine baglidir;
yani, secilen dis ¢apa ile hedef 6lgiim araci arasinda orta diizeyde bir
korelasyon (r=03veyar > 0.35) gimalidr. Ayrica, son ¢aligmalar
secilen capanin giivenilirliginin ve mevcut durum Onyargisinin
derecesinin degerlendirilebilecegini gdstermis olsa da bu hala sonraki
bir dogrulama yontemi olarak kullanilmakta ve yalnizca gegis
derecelendirmeleriyle sinirhidir. Capa segim stratejileri tizerine yapilan
arastirmalarda hala eksiklik bulunmaktadir. Ayn1 zamanda, uygun ¢apa
secildikten sonra, hastalarin ¢capa kesme degerine gore gruplandirilmasi
gerekir. Bu deger, hastalar1 ¢apaya gore hafif degisim gruplarn ve
degismeyen gruplar olarak ayirmak icin kullanilan esik degerdir.
Bununla birlikte, ¢capa kesme degerinin belirlenmesinde heniiz bir fikir
birligine varilmamistir (Zhang ve ark., 2023). Capa tabanli yaklagimin
avantaji, sonu¢ Ol¢iim puanindaki degisimin, hastanin bakis agisini
hesaba katan anlamli bir dis ¢apa ile baglantili olmasidir. En yaygin
olarak, bir hastadaki degisimi belirlemeye calisirken MKOF'i
tanimlamak i¢in kiiresel degisim derecelendirme puani kullanilir. Bu,
bir bakim dénemi boyunca miidahalenin etkili olup olmadigim
anlamak isteyen klinisyen i¢in klinik olarak 6nemlidir. Capa tabanli
yontemler, uzun vadeli yanit verme iizerindeki hatirlama yanlilig1 etkisi
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nedeniyle elestirilmistir. Hatirlama yanliligi, bir hastanin en yakin
zamanda olanlar1 en iyi hatirlamas1 ve daha uzak ge¢cmisi daha az net
hatirlamast durumunda ortaya ¢ikar. Kiiresel derecelendirmeleri
kullanan ¢apa tabanli yoOntemler, kiiresel enstriimanin Olgiim
hassasiyetini hesaba katamamalari1 nedeniyle de elestirilmistir. Bu, bir
durumun koétillesmesi ile bir durumun iyilesmesi karsilastirildiginda
onem kazanir. Genellikle, durumun koétiilesmesi i¢in gereken minimum
degisim miktari, durumun olumlu ydnde degismesi i¢in gereken
miktardan daha azdir. Eger referans noktasi hassasiyetten yoksunsa,
hastanin gercek tepkisi gizlenecektir. Capa tabanli yontemlerin
siirhiliklar;

- Capa sorusu, birden fazla sonug tiiriinii yansitabilen, hasta
tarafindan bildirilen bir sonug dlgiimiindeki degisiklikleri
tam olarak yakalayamayabilir.

- Capa sorusu uygulandiginda, tedavi sonrasi zaman
noktasinda tedavi 6ncesi durum i¢in hatirlama yanliligi s6z
konusudur.

seklinde ifade edilmektedir (Sedaghat, 2019).

Hasta i¢i skor degisimi: Yontem her hasta icin, sonu¢ 6lgme
aracinin miidahale oncesi ve miidahale sonrasi puanlar1 arasindaki
degisimi hesaplamaya odaklanir. MKOF, iyilesme gdsteren hastalarin

(1=1,23,.....%) ortalama £ skorudur.
.. T, 4, .
-"'!KOF.Hastaigi = ( — ‘) (1)
.k

S iyilesme gosteren

4. Miidahale éncesi ile miidahale sonrast skorlar arasmdaki degisim
miktari,
Hastalar arasi skor degisimi: MKOF, iyilesme gosteren hastalarin

=123,k ortalama 4

U=123.....7) ortalama 2 skorunun cikarilmasiyla elde edilir.

skorundan, iyilesme gdstermeyenlerin

0 — 25:14\1'
MKOFhastalar arast —

k >iyile me gosteren
smeg
(ZT-_ 4j
j=17J

2)
r >iyile$me gostermeyen
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4. Miidahale éncesi ile miidahale sonrast skorlar arasmdaki degisim
miktari,
ROC egrisi yaklasimi: MKOF, egrinin en sol iist kdsesindeki

noktaya karsilik gelen Delta (4) skorudur. Bu nokta, en az yanls
smiflandirmayla iligkili skor degisimine karsilik gelir. Hastalar
iyilesenler ve iyilesmeyenler olarak ikiye ayirmak i¢in ¢apa lizerinde
farkl1 kesme noktalar1 kullanilabilir. Duyarlilik, digsal bir kriterde
iyilesme bildiren ve hasta tarafindan bildirilen sonug puanlart MKOF
degerinin {izerinde olan hastalarin oramm ifade eder. Ozgiilliik ise
iyilesme bildirmeyen ve hasta tarafindan bildirilen sonug¢ puanlari
MKOF degerinin altinda olan hastalarin oranini ifade eder. MKOF igin
iizerinde anlagilmig ideal bir duyarlilik veya 6zgiilliikk diizeyi yoktur,
ancak arastirmacilar genellikle dengeyi hedefler. Alic1 isletim
karakteristik (ROC) egrileri, "iyilesmis" ve "degismemis" hastalar1 en
iyl sekilde ayirt eden hasta tarafindan bildirilen sonu¢ puanini
belirlemek i¢in siklikla kullanilir. ROC egrisinin altindaki alan,
puanlarin bu gruplar arasinda ne kadar iyi ayrim yaptigin1 yansitir. 0.7-
0.8 aras1 bir alan iyi, 0.8-0.9 arasi ise dogruluk agisindan miikemmel
kabul edilir, ancak ROC analizi i¢in hasta gruplarinin se¢imi yine de
biraz keyfi olabilir (Mishra ve ark., 2024).

Sosyal karsilastirma yaklasimi: Daha az kullanilan bir
yaklasimda ise hastalar birbirleriyle saghik durumlan hakkinda
konusurlar ve ardindan kendilerini konustuklar hastaya kiyasla "biraz
daha iyi", "biraz daha kétii" veya "ayn1" olarak degerlendirirler. MKOF,
kendilerini "biraz daha iyi" veya "biraz daha koti" olarak
degerlendirenler ile diger hastayla "aym" oldugunu sdyleyenler
arasindaki puan farkidir. Gruplar, hastalik diizeyi, durumun ciddiyeti,
hastalikla ilgili olmayan dis kriterler ve varsayimsal saglik durumlari
gibi kriterlere gore karsilagtirilabilir. Bu yaklagimin zorlugu, hastalar
birbirleriyle uygun sekilde eslestirmektir (Mishra ve ark., 2024).

Dagilim Tabanh Yoéntemler

Uygun bir ¢apa bulmak zor oldugunda, dagilim tabanli yontem
benimsenir. MKOF degerlerini belirlemek i¢in kullanilan dagilim
tabanl yontemler, orneklemin istatistiksel 6zelliklerine ve dolayisiyla
degisimin sans eseri meydana gelme olasiligina gore istatistiksel olarak
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anlamli degisikliklere dayanmaktadir. Verilerin dagilimina dayanarak
MKOF’ii belirlemeyi amaglar. Ancak istatistiksel bir bakis acis1 ile elde
edilen tahmini sonuclar tek basma MKOF’ii bilimsel olarak
aciklayamaz (Zhang ve ark., 2023). Dagilim tabanli yontemler, bir
farkin sansin 6tesinde anlamli olma olasiliginin, verilerin yayilimindan
nasil tahmin edilebilecegini belirlemeye calisir. Bir caligmadan elde
edilen sonuglarin istatistiksel 6zelliklerine dayanirlar. Dagilim tabanl
yontemler bireysel hasta degerlendirmelerinden tiiretilmedigi igin
(hastalar i¢in 6nemli ve klinik olarak anlamli sonuglari belirleyemedigi
anlamma  geliry MKOF'i  belirlemek  igin  muhtemelen
kullanilmamalidirlar. Mantigi, yalnizca minimum tespit edilebilir
etkiyi, yani rastgele 6l¢lim hatasina atfedilmesi muhtemel olmayan bir
etkiyi belirleyebilen istatistiksel akil yiiriitmeye dayanmaktadir.
MKOF'i hesaplamak igin standart sapma, etki biiyiikliigii, ortalama
standart hata vb. icermektedir (Salas Apaza ve ark., 2021). Dagilim
tabanli yoOntemlerin avantaji, rastgele varyasyonun belirli bir
seviyesinin 6tesindeki degisimi hesaba katabilme yetenegi ve harici bir
kriter gerektirmemesi nedeniyle basit olmasidir. Dagilim tabanh
yontemlerin sinirliliklari;

- Hem kotiilesme hem de iyilesme igin benzer sonuglar tliretir
(bir miidahalenin iyilesmesi ve bozulmasi arasinda net bir
ayrim yapilmamaktadir). Bu da yorumlamay1 daha kolay
ancak daha siipheli hale getirir, ¢ilinkii kotlilesme igin
iyilesmeden daha yiiksek bir MKOF siklikla gdzlemlenir.

- Hasta tarafindan bildirilen sonugtaki degisime dayanmaz
ve bu nedenle sonugtaki degisimin derecesini veya 6nemini
yansitacak bir 6l¢ii igermez.

- Etki biiylikligii veya hasta tarafindan bildirilen sonug
Olgtimiindeki degiskenlik derecesi ile ilgili varsayimlara
bagli olarak birkag farkli deger olarak hesaplanabilir.

- Standart sapmaya dayali yontemler Orneklem/kohort
0zelinde olabilir (genellestirilebilirlik eksikligi).

- Standart hata en iyi test-tekrar test giivenilirligi ile
hesaplanir, ancak test-tekrar test giivenilirliginin
belirlenmesindeki zorluk nedeniyle kullanilmayabilir,
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- Klinik olarak anlaml iyilesmeyi belirlemek igin tizerinde
anlagilmig az sayida 6lgiit olmast,

- Istatistiksel anlamliliktan belirgin sekilde farkli olan,
hastanin klinik olarak 6nemli degisime iligkin bakis agisini
ele almaz,

- Ornekleme &zgiidiir.

olarak ifade edilmektedir (Sedaghat, 2019).
Olciim standart hatas1 (SEM) yontemi

MKOF = X « \“'l —ICC* SDbc;lang:x;p:mn:m'
SD: Standart sapma,

ICC. gyt ici korelasyon katsayisi,

X degeri olarak kiigiik etki icin 1.00, orta etki i¢in 1.96, biiyiik etki icin
ise 2.77 degerleri kullanilir. Olgiim standart hatas1 (SEM), bir sonucun
tekrarli Ol¢iimlerinin ger¢ek puandan ne kadar farkli olabilecegini
belirleyerek, sonug dl¢iimiiniin giivenirligini kavramsallastirir. MKOF
ile ilgili caligmalarda, giivenirlik dl¢iitii olarak ICC veya Cronbach alfa
kullanilmasma  ragmen, Cronbach alfa  degerinin  MKOF
hesaplamasinda yetersiz bir giivenirlik dlgiitii oldugu belirtilmektedir
(Sedaghat, 2019).
Etki biiyiikliigii (ES) yontemi

MKOFgs capani; = 0,2 * SDba;.‘ang:g puanlar

5D Standart sapma,

Standartlagtirllmis yanit ortalamasi (SRM) yontemi

MKOFspy cabant: = 0,2 # SDdeg:';:'mp:.'anlan

5D Standart sapma,

Standart sapma (SD) yontemi

MKOFsp ¢apant = 0,5# SDba_s.‘ang:;p:mn.'m'

5D standart sapma,
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Minimum tespit edilebilir degisim (%95 MDC) yontemi

MKOF = 1,96 « SEM %2 (7)

SEM = \'Il 1-ICC+ SDbaslang:gpumﬂar
SEM. Standart Error of Measurement,
SD: Standart sapma,

ICC. qimif ici korelasyon katsayisi,

MKOF ile ilgili ¢alismalarda, giivenirlik 6liitii olarak siklikla simf ici
korelasyon katsayis1 (ICC) veya Cronbach alfa katsayis1 kullanilmakla
birlikte, Cronbach alfa degerinin bu hesaplamalar i¢in yeterli bir
giivenirlik 6l¢iitli olmadigi bildirilmektedir (Sedaghat, 2019).

Giivenilir degisim indeksi yontemi

Indeks islevsel olarak, 6l¢iim hatasi nedeniyle dl¢iimdeki beklenen
degiskenligi, her biri dl¢lim hatasindan etkilenen iki 6lglim zaman
noktasinin kullanilmasindan kaynaklanan degisimi tahmin ederken
beklenen degiskenligi ve yalnizca normal degiskenlikten kaynaklanan
degisimi dislamak icin gereken degisim esigini belirlemek i¢in sifir

hipotezi anlamlilik testi & = 0.05 (¢ift yonlt) mantigmi kullanir.

Giivenilir degisim indeksi (GDI), bir 6rneklemdeki tiim bireyleri
degerlendirmek i¢in kullanilan esiktir. Egikten daha biiyiik degisime
sahip olanlar giivenilir bir sekilde iyilesmig/kotiilesmis olarak, esikten
daha az degisime sahip olanlar ise iyilesmemis/kotiillesmemis olarak
kabul edilir (Crenshaw ve Monson, 2025).

SEM =+v1—-1CC+ SDba_slm:g:c puanlar
SD: Standart sapma,

ICC. gymf ici korelasyon katsayisi,
Saisr = 2 * SEM?

G.Di = 1.96 * Sdiff
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GDI, bir orneklemdeki tiim bireyleri degerlendirmek igin
kullanilabildigi gibi her bir hasta i¢in de hesaplanabilmektedir. Bu
durumda;

. Bireysel Hasta Degisim Puani o

GDI = - (11)

5S4 iff

kullanilmalidir. Teorik olarak, bireysel GDI > 1.96

i1se, hastanin
istatistiksel olarak giivenilir bir sekilde tanimlanabilir bir iyilesme
(p <0.05) yasadig1 kabul edilebilir. Yine de bu, degisimin hasta i¢in
klinik olarak anlamli olup olmadigini degil, degisimin yalnizca Sl¢tiim
hatasina atfedilmemesi gerektigini ve muhtemelen gergek puan
degisiminin bir bilesenini i¢erdigini yansitir. Bu nedenle, bu yontem,
tiim dagilim tabanli yontemlerde oldugu gibi, hasta tercihlerine degil,
orneklemin istatistiksel ~6zelliklerine dayandign  icin  MKOF

hesaplamalarinda onerilmez (Klukowska ve ark., 2024).

Uzman Goriisii Tabanli/Panel Tabanh Yontemler

Uzman goriis birligi yontemi, MKOF’ii belirlemek igin grup karari
ve goriis birligi yontemine dayanir, ancak sonuglar yalnizca uzmanlarin
Oznel yargisina dayanir ve yalnizca yardimci bir yontem olarak
kullanilir. Literatiir analizi yontemi ve uzman goriis birligi yontemi

nispeten belirli bir ilgi alanina, ya da gruba odaklanan yaklagimlardir
(Klukowska ve ark., 2024).

Delphi yontemi

Delphi Yontemi, tibbi bir konu hakkinda fikir birligi olusturmak
icin uzmanlarin kolektif goriisiinii kullanan sistematik bir yaklagimdir.
Cogunlukla en iyi uygulama kilavuzlarim gelistirmek icin
kullanilmistir. Bununla birlikte, MKOF belirlemesine yardimci olmak
icin de kullanilabilir. Yontem, iiyelerden olusan bir panele anket veya
soru formlar1 dagitmaya odaklanir. Anonimlestirilmis cevaplar
gruplandirilir ve sonraki turlarda uzman panelle tekrar paylasilir. Bu,
uzmanlarin goriislerini yansitmalarma ve digerlerinin yanitlarinin
giicli ve zayif yonlerini degerlendirmelerine olanak tanir. Fikir
birligine varilana kadar siire¢ tekrarlanir. Anonimligin saglanmasi,
belirli bir katilimcinin kendi goriisiiniin diger kisisel faktdrlerden
etkilenmesi veya goriilmesiyle ilgili olas1 herhangi bir 6nyargiy1 6nler
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(Klukowska ve ark., 2024). Ancak, MKOF konusunda bir fikir birligine
varmak i¢in birkag tur geri bildirim gerekebileceginden, zaman alic1 bir
stire¢ olabilir. Ayrica, uzman panelinin 6nyargilarina da tabidir. Eger
panel uzman popiilasyonunu temsil etmiyorsa, MKOF daha genis
popiilasyona genellestirilemeyebilir (Mishra ve ark., 2024).

Literatiir taramasi

Literatiir analizi, yaymlanmus literatiirli sistematik olarak inceler ve
sonuclart MKOF igin referans temeli olarak sentezler. Agikgasi, bu
yontem ikincil literatiire dayanir ve MKOF’iin belirlenmesinde
yalnizca yardimet bir rol oynamalidir (Klukowska ve ark., 2024).

Diger Yontemler

MKOF'iin temel degerlerden %30 azaltma olarak

hesaplanmasi

Son yillarda, MKOF hesaplamalarina alternatif olarak temel
degerlerden %30'luk basit bir azaltma yontemi ortaya ¢ikmustir.

Esler arasi-t istatistigi (Wright ve ark., 2012)

- X1—Xp
MKOF = 1—“
1%(di—a)’
\( nin—1)

@;:: i, hastanin On test ve son test puanlari arasindaki fark,

@: 6n test ve son test puanlar1 arasindaki farklarin ortalamasi,

Standartlagtirilmis yanit ortalamasi (Standardized response mean)
(Wright ve ark., 2012)

- X1—Xp
MKOF = ——2—
13(d; —d)°

(n—1)

\“

@:: j. hastanin 6n test ve son test puanlari arasindaki fark,

@: 6n test ve son test puanlar1 arasindaki farklarin ortalamasi,
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Tepki hiz1 istatistigi (Responsiveness statistic) (Wright ve ark.,
2012)

.‘{_l - .‘{_C.

MKOF = (14)

o, T \2
|E(_a:’—smbil - asmb:’:)

\ n—1)

d;: i. stabil hastanm 6n test ve son test puanlarn arasindaki fark,

d: 6n test ve son test puanlar1 arasindaki farklarin ortalamast,
Capa tabanh minimal 6nemli degisim dagilim modeli

Teorik olarak, ¢apa ve dagilim tabanli yaklagimlarin birlestirilmesi
daha saglam sonuglar saglayabilir. Onerilen stratejiler arasinda, farkli
yontemlerle elde edilen degerlerin ortalamasinin alinarak iki yontemin
basit bir sekilde birlestirilmesi bulunmaktadir. Ornegin, bir hastanmn
klinik olarak anlaml1 degisim gosterdiginin kabul edilebilmesi i¢in hem
hasta memnuniyetine dayali ROC tabanli bir ¢apa kriterinin hem de
%095 giiven diizeyine dayanan minimum tespit edilebilir degisim
(MDC) kriterinin birlikte saglanmasi gerekebilir. Bu yontemde,
iyilesme igin iist %95 ve kotillesme igin alt %95 sinirlari, yalnizca
miidahale Oncesi ve miidahale sonrasi skorlarin 6nemli degisim
gostermedigi belirlenen hasta grubuna dayanarak bulunur. Sinirlarin
elde edilmesinde Esitlik 15 ile verilen formiil kullanilir (kotiilesme
veya iyilesme igin sirasiyla 1,645 x SD eklemek yerine ¢ikartilir)
(Klukowska ve ark., 2024).

95% Ust Svmir = Ortalama DegisimDégisim Gorilmeyen Hasta Grub

+1.645# SDDegi;z’m Punlar (15)

SD: Standart sapma

UYGULAMA

Bir aragtirmaci, enfeksiyon poliklinigine bagvuran ve 14 giin
stireyle standart tedavi uygulanan 34 hastanin klinik yanitim
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Tedavinin etkinligini objektif olarak
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ortaya koyabilmek icin inflamasyon gostergesi olan C-reaktif protein
(CRP) diizeylerini kullanmay1 planlamistir. Bu kapsamda her hastadan
tedavi 6ncesinde (0. glin) ve tedavi siirecinde 3., 7., 10. ve 14. giinlerde
olmak iizere toplam bes farkli zaman noktasinda CRP Ol¢timii
almmustir. Arastirmact, tedavi siirecinde CRP degerlerindeki degisimin
yalmzca istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim1 degil, aym
zamanda klinik agidan anlaml bir iyilesmeyi yansitip yansitmadigini
da belirlemek istemektedir. Bu nedenle minimum klinik énemli farkin
(MKOF) hesaplanmasini hedeflemektedir. MKOF’iin belirlenmesinde,
tedavinin nihai etkisini yansitmasi nedeniyle baslangic ve 14. giin CRP
degerleri arasindaki degisim esas alinmigtir. Veriler Tablo 1°de verildigi
gibidir.

Tablo 1. Veri Seti (n=34)

Tedavi Tedavi giglslm Algilanan
Oncesi Sonrasi o degisim
Hasta CRP CRP N
Once)

1 233 170 -63 Biraz iyi
2 228 68 -160 Tyilesti

3 303 82 -221 Tyilesti

4 247 40 -207 Iyilesti

5 44 7 -37 Tyilesti

6 213 96 -117 Tyilesti

7 62 20 -42 Tyilesti

8 180 67 -113 Biraz iyi
9 337 47 -290 Tyilesti
10 312 181 -131 Biraz iyi
11 301 103 -198 Tyilesti
12 153 149 -4 Ayni

13 169 10 -159 Tyilesti
14 128 84 -44 Biraz iyi
15 324 186 -138 Biraz iyi
16 149 25 -124 Tyilesti
17 262 114 -148 Tyilesti
18 299 25 -274 Tyilesti
19 73 17 -56 Tyilesti
20 343 64 -279 Tyilesti
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21 492 85 2407 fyilesti
22 141 85 -56 Biraz iyi
23 343 55 288 fyilesti
24 255 57 1198 Tyilesti
25 261 % 1165 Tyilesti
26 17 46 29 Kotilesti
27 318 7 311 Tyilesti
28 279 174 -105 Biraz iyi
29 141 133 3 Aymi

30 247 69 178 Tyilesti
31 272 60 212 Tyilesti
32 155 105 -50 Biraz iyi
3 31 75 44 Kotilesti
34 173 28 1145 Tyilesti
Ortalama 220.15 77.35 -142.79

Standart | |00 56 | 51205 | 105.394

Sapma

Standart | ¢ 074 | 8785 18.075

Hata

Shapiro-Wilk testi kullanilarak verilerin dagilimmin normal
dagilima uymadig1 belirlenmistir. 14 giinliikk tedavinin etkili olup
olmadig1 Wilcoxon testi ile degerlendirilmis olup, tedavinin etkili
oldugu sonucuna ulasmistr (P < 0-001)  MKOF  degerinin
belirlenmesinde dagilim tabanli SEM yontemi kullanilmistir. Buna

gore;
MKOF = X N1 —ICC # SDbas:m:g:;puanlar

MKOF = 1.00 =,/1— 0,90 * 106,556 = 33,7

Yorum: Hesaplamada olglimlerin giivenirligini yansitan simif igi
korelasyon katsayis1 (ICC) 0,90 olarak alimmis olup, bu deger CRP
Olctimlerinin yiiksek diizeyde giivenilir oldugunu gostermektedir. SEM
yontemine dayali olarak yapilan hesaplama sonucunda MKOF degeri
33,7 olarak bulunmustur. Bu sonug, CRP diizeylerinde en az 33,7
birimlik bir degisimin, 6lglim hatasinin Otesinde, gergcek ve klinik
acidan anlamlhi bir degisimi temsil ettigini gostermektedir. Tedavi
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siirecinde CRP degerinde 33,7 birimin iizerinde gozlenen azalmalar,
hastalarda klinik olarak anlamli bir biyokimyasal iyilesme gostergesi
olarak degerlendirilebilir.

Aym veri seti i¢in c¢apa tabanl hasta ici skor degisimi yontemi
kullanilarak MKOF degeri hesaplanmustir. Tablo 1°de verilen sonuglara
gore, 2-7,9, 11, 13, 16-21, 23-25,27, 30, 31 ve 34°ncii hastalar iyilesme
gosteren hastalardir. Dolayisiyla,

J‘IA—OFhasmig:‘ = (:‘i‘/{n :):'_',':‘le,sme gosteren
‘MK('ijasta igi

_ (=160) +(=221) +(=207) + - ...... ... +(—=178) + (=212) + (—145)
- 22

_ 2216 191,64

- 22 - ¥

MKOFyqseqici = |—191,64] = 191,64

Yorum: MKOF degeri 191,64 olarak bulunmustur. Hastalarin
klinik olarak anlamli bir iyilesme gdsterdigi kabul edilen grupta, tedavi
oncesine kiyasla CRP diizeylerinde ortalama 191,64 birimlik bir diisiis
gdzlenmistir.

Bu iki yontem birlikte degerlendirildiginde, 33,7 birimlik diisiisiin
Ol¢lim hatasinin 6tesinde gergek degisimi, 191,64 birimlik diisiisiin ise
klinik olarak anlamli iyilesmeyi temsil ettigi sOylenebilir. 191,64
degeri, klinik olarak anlamli iyilesme gosteren hastalarda CRP’de
gbzlenen ortalama diigiisiin biiyiikliigiinii verir ve bu nedenle klinik
esik olarak kullanilmas1 daha uygundur. 33,7 degeri ise 6l¢giim hatasinin
otesinde gercek degisimi gosteren istatistiksel alt sinirdir.

TARTISMA

MKOF, tip arastirmalarinda ve uygulamalarinda giderek daha fazla
ilgi ve onem kazanmaktadir. Geleneksel olarak caligmalar, tedavi ve
kontrol gruplar arasinda ilgi duyulan bir sonug 6l¢iimiindeki ortalama
iyilesmeyi/degisimi istatistiksel testler kullanarak tahmin etmekte ve
karsilagtirmaktadir. Bu testler, tedavi grubundaki iyilesmenin sans eseri
beklenenden daha fazla istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim

(yani P <0.05 ) belirlemeyi amaglamaktadir. Istatistiksel anlamlilik
klinik anlamliliga esit degildir. Grup igi iyilesmenin biiyiikliigii veya
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gruplar arasi iyilesme farkliliklar (baslangictaki degiskenlige gore),
genellikle grup ici ve gruplar arasi etki biiylikliigiiniin Slgiileri olarak
rapor edilmektedir. Istatistiksel testler “Tedavi grubu, kontrol grubuna
gore sans eseri beklenilenden daha fazla iyilesme gosteriyor mu?”
sorusunu yanitlamak i¢in kullanilabilir. Etki biytikliikleri ise,
“Ortalama olarak, grup i¢i iyilesme (veya gruplar arasi iyilesme
karsilastirmasi) kiiglik mii yoksa biiyilk mii (denekler arasindaki
degiskenlik derecesine gore)?” sorusunu yanitlayarak istatistiksel
anlamliligin ~ Gtesine, klinik anlamlilifa dogru yorumlamay1
genisletmeye calismaktadir. MKOF, istatistiksel ve klinik anlamlilik
arasindaki uyumun artirilmas: ve g¢aligmalarin daha etkin bigimde
tasarlanmas1 amaciyla kullanilabilir. Istatistiksel testler, etki biiyiikliigii
ve bu olciit birlikte ele alindiginda, arastirmacilar ve klinisyenler i¢in
tedavi etkinligine iliskin grup diizeyinde tamamlayici ve 6zgiin bilgiler
sunmaktadir. Bununla birlikte, s6z konusu yaklagim bireysel diizeydeki
degisimlerin degerlendirilmesinde de kullanilabilmektedir. Ancak
sahip oldugu potansiyele ragmen, hesaplanmasina iliskin metodolojik
yaklagimlar literatiirde tartismali olmaya devam etmektedir (Malec ve
Ketchum, 2020). Saglik hizmeti maliyetlerindeki artis, bilgilendirilmis
ve etkili saglik hizmeti miidahalelerinin sunulmasinda hesap
verebilirligi zorunlu kilmaktadir. Klinik uygulamada bu puan,
istatistiksel giic ve Orneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesinde ve bir
miidahalenin  etkinligini  yansitan terapdtik  esik  degerinin
saptanmasinda kullanilabilir. Her ne kadar cazip bir kavram olsa da tek
bir sonug Olgegi igin literatiirde ¢ok sayida farkli deger bulunmasi
nedeniyle, klinisyenlerin bu puanlari sorgulamadan kabul etmeleri
onerilmemektedir. Bu degerlerin nasil belirlendiginin anlagilmasi, daha
nlianshi bir yorumlamay1 ve klinik uygulamada daha bilingli bir
kullanimint miimkiin kilacaktir (Wright ve ark.,, 2012). Hasta
tarafindan bildirilen sonug 6lg¢iitleri kullanilarak degerlendirilen klinik
iyilesmelerin yorumlanmasinda, MKOF 6nemli ve gerekli bir arag
olarak kabul edilmektedir. Ancak bu Oolgiitlere dayali bir deger
belirlenmesi, se¢ilen metodolojiye bagli olarak degisen ve nihai sonucu
etkileyebilen bir¢cok varsayim ve ayrinti icermektedir. Klinik sonug
verilerine uygulanmas1 ve yorumlanmasi, yalmzca kullanilan
hesaplama yontemlerinin bilinmesini degil, aym1 zamanda bu
yontemlerin giiclii ve zayif yonlerine iliskin bilgi sahibi olmay1 da

39



gerektirmektedir. MKOF'iin ¢alismalara dahil edilmesi, arastirmanin
kalitesini artirabilir ve hastalarin bakimini iyilestirebilir (Mishra ve
ark., 2024). Literatiirde MKOF’iin belirlenmesine yénelik cok sayida
yaklasim bulunmasina kargin, hangi yontemin en dogru sonucu verdigi
konusunda tam bir goriis birligi bulunmamaktadir. Bunun temel nedeni,
klinik olarak 6nemli degisim kavraminin hem istatistiksel hem de hasta
algisina dayali 6znel bilesenler icermesidir. Capa tabanli yontemler
hasta perspektifini dogrudan yansitmasi nedeniyle klinik anlamliligin
degerlendirilmesinde Onemli avantajlar saglarken, dagilim tabanl
yontemler Ol¢glim hatasini ve orneklem ozelliklerini dikkate alarak
degisimin istatistiksel giivenilirligini ortaya koymaktadir. Bu nedenle
giincel literatiirde tek bir ydnteme dayali MKOF hesaplamalari yerine,
farkli yontemlerden elde edilen sonuglarin birlikte degerlendirilmesi
onerilmektedir. Ozellikle hasta tarafindan bildirilen sonug lciitlerinde,
capa tabanli ve dagilim tabanh yaklasimlarin birlikte kullanilmasi,
klinik ve istatistiksel anlamliligin daha dengeli bigimde
yorumlanmasina katki saglayabilmektedir. Bu yaklasim, hem klinik
arastirmalarda hem de rutin saglik hizmetlerinde daha giivenilir
kararlarin alinmasina yardimci olabilir.

SONUC VE ONERILER
Klinik ¢alismalarda MKOF hesaplamak;

- Klinik ¢aligmalarda 6rneklem biiyiikliigii hesaplamalarinda
bu degerin belirlenmesi oncelikli bir gerekliliktir. Dogru
tahmin edilen bir esik, ¢aligmanin klinik olarak anlamli bir
tedavi etkisini saptayabilmesi icin yeterli giice ulagsmasina
katki saglayabilir. Esik degeri kiiciik oldugunda, tedavi
gruplar1 arasindaki anlamli farkliliklar ortaya koymak icin
daha diisiik 6rneklem biiyiikliikleri yeterli olabilmekte; bu
durum calismanin maliyet ve siliresini azaltict bir etki
dogurabilmektedir.

- Ikinci olarak, bu esik degerinin anlagilmasi, tedavi
etkilerinin klinik Oneminin yorumlanmasina katki
saglayabilir. S6z konusu deger, bir tedavi etkinin hastalar
acisindan klinik olarak anlamli sayilacak diizeyde olup
olmadigini belirlemeye yardime1 olur.
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- Uciincii olarak, bu esik deger, klinik olarak anlaml
degisikliklere daha duyarli yeni sonug¢ Olgiitlerinin
gelistirilmesine rehberlik edebilir. Esik degeri daha kiigiik
olan Ol¢iitler, hasta sonuglarindaki daha kiiciik ancak klinik
acidan anlamli degisiklikleri saptama olasiligim artirabilir;
bu da ¢alismalarda duyarlilign yiikseltebilir ve tedavi
etkilerinin tespit edilmesine katki saglayabilir.

- Son olarak, bu esik degerinin anlasilmasi, klinik
caligmalarda uygun u¢ noktalarin secilmesine katki
saglayabilir. Bazi durumlarda kullanilan ug noktalar, hasta
merkezli sonuglarla ortiismeyebilir veya klinik agidan
anlamli bir esik degeri icermeyebilir. Bu nedenle, esik
degerinin degerlendirilmesi, hastalar i¢in daha ilgili ve
anlamli olan ug¢ noktalarin belirlenmesine yardime1 olabilir.

gibi nedenlerden dolayr ¢ok oOnemlidir. Bununla birlikte MKOF
degerlerinin evrensel ve degismez esikler olarak degerlendirilmemesi
gerekmektedir. Aym sonug dlgiitii icin elde edilen MKOF degerleri;
hasta popiilasyonu, hastaligin 6zellikleri, kullanilan 6l¢lim araci, izlem
stiresi ve hesaplama yontemi gibi bir¢ok faktorden etkilenebilmektedir.
Bu nedenle bir calismada elde edilen MKOF degerinin farkli hasta
gruplarma veya farkl klinik kosullara dogrudan aktarilmasi her zaman
uygun olmayabilir. Arastirmacilarin  ve klinisyenlerin MKOF
degerlerini yorumlarken kullanilan metodolojiyi dikkate almalar ve
sonuglar1  klinik baglam igerisinde degerlendirmeleri dnem
tasimaktadir. Sonug¢ olarak MKOF, istatistiksel anlamlilik ile klinik
anlamlilik arasinda koprii kuran 6nemli bir 6lgiit olup, hasta merkezli
arastirmalarin planlanmasi, ylriitiilmesi ve yorumlanmasinda degerli
bilgiler sunmaktadir. Ancak MKOF degerlerinin mutlak dogrular olarak
degil, klinik baglam, hasta Ozellikleri ve kullanilan hesaplama
yontemiyle birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu yaklagim,
arastirma sonuglarinin daha dogru yorumlanmasina ve klinik kararlarin
hasta yararini en st diizeye ¢ikaracak bigimde verilmesine katki
saglayacaktir.
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GENELLENEBILIRLIiK TEORISI

ok

Mine Ozsen ™, ilker Ercan *

GIRIS

Bilimsel aragtirmalarin  temel amaci deneysel olaymn
aciklanmasini, sayilmasini ve ongoriilebilmesini saglayan genel
prensipleri ortaya koymaktir. Bu amacin gerceklestirilebilmesi
verilerin toplanmasi ve karsilastirilmasi ile miimkiindiir. Bir
niteligin gozlenip, gozlem sonucunun say1 ve sembollerle ifade
edilmesine 6lgme ad1 verilir (Aktiirk ve Acemoglu, 2012).

Gergeklestirilen tim Olgme islemlerinde hata yapilma
ihtimalinin varlig1 bilinen ve goz ardi edilmemesi gereken bir
durumdur. Soyut 6zellikleri 6lgen alanlarda gerek 6l¢iilen 6zellik
gerek elde edilen sonuglar acisindan her zaman bir miktar hata
paymin oldugu unutulmamahidir. Agirlikli  olarak somut
ozelliklerin 6l¢iildiigii saglik arastirmalarinda da bir miktar hata
payt mevcuttur ancak yapilan hatanin tani1 ve/veya tedavi
etkinligini belirlemesini, maliyet hesabinin yapilmasini, neden-
sonug iligkisinin kurulmasini, risk faktorlerinin belirlenmesini ve
tibbi kilavuzlarin olusturulmasini etkilemesi sebebiyle oldukca
dikkatli olunmalidir. Dikkat edilerek hata oraninin en aza
indirilmesi gerekliliginin en Onemli nedenlerinden biri de
olusacak hatanin diinya genelinde saglik hizmeti alan her bireyi
etkileme durumudur (Y1ildiz ve Okyay, 2019).

Ol¢me isleminde 6lgme aract ve dlciim islemi olmak iizere iki
boyut vardir. Olgme hatalarmi en aza indirebilmek kullanilacak
aracin giivenilir ve gegerli olmasi ile miimkiindiir. Yani
kullanilacak arag tesadiifi hatalardan arinmis, farkli zamanlarda
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ancak ayn1 kosullarda uygulandiginda ayni sonuglart vermeli ve
istenilen 6zelligi tutarl bir sekilde 6lgmelidir. Saglik bilimlerinde
yapilan Sl¢limlerde giivenirlik, insanlarin saglik ve hayatlarina
yonelik kararlarin alinmasinda etkili olmasi nedeniyle 6nemli bir
konudur. Hekimler ve saglik calisanlar1 verecekleri kararlarda
Olgtimlerin ve degerlendirmelerin ne kadar giivenilir olduguna
dair bilgi sahibi olmak isterler ki, bu da kanita dayal1 tibbin temel
unsurlarindan biridir (Kartal ve Bardake1, 2018).

Saglik alaninda 6lgme ve degerlendirmenin en énemli oldugu
alanlardan biri patolojik degerlendirmedir. Ozellikle dakikalar
icerisinde karar verilmesi gereken, rutin pratikte yapilandan farkli
bir sekilde doku tespiti yapilmast nedeniyle artefaktlarin
gozlenebildigi, operasyonun seyri ve operasyon sonrasi tedavi
protokolleri iizerinde temel yol gostericilerden biri olan
intraoperatif konsiiltasyon (frozen) olgme ve degerlendirme
konusunda yiiksek hassasiyet isteyen bir alandir.

Gilinlimiizde tim diinyada yaygm olarak kullanilan
intraoperatif konstiltasyon ilk kez 1891 yilinda Johns Hopkins
Hastanesinde ¢alisan bir patolog tarafindan dondurulmus kesitin
tanitilmast ile kullanima girmigtir. Santral sinir sistemi
lezyonlarinda klinik bilginin yan1 sira gelisen teknolojiyle birlikte
giderek artan norogoriintiileme tekniklerine ragmen intraoperatif
konsiiltasyon hala ihtiya¢ duyulan bir uygulamadir. Cerrahi
esnasinda cerraha yonlendirici bilgi saglayan, cerrahi tedavi
planin1 yoOnlendiren, Orneklenen alanin operasyon Oncesi
klinikoradyolojik degerlendirmede 6ngoriilen lezyonu temsil edip
etmedigi konusunda bilgi veren, alman Ornegin yeterliligini
degerlendiren bir yontem olmasi nedeniyle santral sinir sistemi
lezyonlarinin  degerlendirmesinde  rutin  pratikte  sikca
kullanilmaktadir (Amraei vd, 2017; Prayson, 2018).

Santral sinir sistemi lezyonlarinda intraoperatif konsiiltasyon,
histopatolojik taninin intraoperatif cerrahiyi etkileyecegi,

44



ameliyat esnasindan klinikoradyolojik olarak siiphelenilenden
farkl1 bir lezyonla karsilasildigi, biyopsi tanisi ya da tiimor
derecesi bilinmek istendigi veya cerrahi sinir degerlendirilmesi
gereken durumlarda uygulanmaktadir (Kurdi vd., 2022). Hasta
yonetiminde sagladigi yararlarin yam1 sira intraoperatif
konsiiltasyon tekniginin ¢esitli  kisithiliklar1  oldugu da
bilinmektedir. Bu kisitliliklar su basliklar altinda toplanabilir;
lezyonun heterojeniteye sahip olmasi, cerrahtan kaynaklanan
hatalar, patolog tarafindan yapilan yorumlama hatalari, patoloji
teknisyeninden kaynaklanan yetersizlikler, koter, ezilme, kuruma
ya da donma artefaktlari. Ozellikle yiiksek dereceli gliomalarin
lenfoma ve metastatik tiimdrlerden ayrimi, basta primeri
bilinmeyen ya da primer tiimér tanist olmayan olgularda
metastatik tlimorlerin taninmasi, igsi hiicreli ve vaskiilaritesi
yiiksek neoplazilerin ayrimi1 ve non-neoplastik lezyonlar santral
sinir sistemi lezyonlarinin intraoperatif degerlendirmesinde
problem yaratan konulardir. Gerek intraoperatif konsiiltasyon
tekniginin sahip oldugu kisithiliklar gerekse santral sinir sistemi
lezyonlarinin igerisinde Ozellikle deneyim ve bilgi gerektiren,
tanida zorluk yaratabilen lezyonlarmm olmasi ndoropatoloji
materyallerinin intraoperatif tanisi ile permanent tanisi arasinda
uyumsuzluklar olmasina sebep olmaktadir. Literatiirde yer alan
farkli ¢aligmalarda tanisal dogruluk oranlarmin %78,4 ile %95
arasinda degistigi gozlenmektedir (Zin ve Zulkarnain, 2019;
Obeidat vd., 2019). Tanisal dogrulugun arttirmanin yolu tan
hatalarina neden olan durumlarin 1iyi anlagilmasindan
gecmektedir.

Intraoperatif konsiiltasyon gibi c¢oklu hata kaynaklarinin
bulunabildigi degerlendirme ya da 6lgme islemlerinde ¢oklu hata
kaynaklarinin degerlendirilmesine olanak taniyan istatistiksel
yaklasimlardan biri de genellenebilirlik teorisidir (G teori).
Varyans analizi ve klasik test kuraminin bir uzantis1 olarak
diisiiniilen G teori bir degerlendirme/6lgme isleminden elde

45



edilen sonuglardaki tutarsizlig1 degerlendirmek amaciyla, modele
alinan farkli hata kaynaklarim1 ayn1 anda hesaba katarak
giivenirlilik bilgisi saglayan bir kuramdir. G teori tek bir
calismada potansiyel tiim hata kaynaklarinin tek tek veya
birbirleriyle etkilesiminden ortaya ¢ikan hatalar1 degerlendirerek
bir kat sayisinin elde edilmesine olanak tanir. Elde edilen sonuglar
bilimsel aragtirmalar i¢in olduk¢a 6nemli bir sorun teskil eden bu
hatalarin azaltilmasi igin ¢alismalar yapilmasina adina bir kaynak
olusturmaktadir (Brennan, 2001; Shavelson, 1991; Brennan,
2011; Giiler ve Tasdelen Teker, 2015).

Santral ~ sinir  sistemi  lezyonlarinda  intraoperatif
konsiiltasyonun tanisal dogruluk oranlart ile ilgili c¢esitli
calismalar mevcuttur ancak literatirde daha once tek bir
caligmada tiim degisim kaynaklarini yalin etki ve etkilesimden
ortaya cikan degisimi degerlendirmeye olanak saglayan G
teorisinden yararlanilarak yapilan bir glivenirlik degerlendirmesi
bulunmamaktadir. Neoplastik primer santral sinir sistemi
lezyonlarinda intraoperatif ve permanent degerlendirme arasinda
ne kadar giivenilirlik oldugu, gozlenen uyumsuzlukta hangi
degisim/hata kaynaginin ne kadar Oneme sahip oldugunu
arastiran bu ¢alismada G teorisinden yararlanilmigtir.

GENEL BiLGILER

Olgiim, yalnizca incelenen degiskenin degil, aym1 zamanda
Olciim siirecine etki eden cesitli faktorlerin de etkisi altindadir.
Ideal kosullarda, gozlenen farkliliklarin yalnizca olgiilen
degiskenden kaynaklanmasi beklenir; ancak dl¢iim siirecine etki
eden cesitli faktorlerden dolayr her o6l¢iim ideal kosullarda
gerceklesmemektedir. Olgiilmek istenen dzelligin gercek degeri
(t;) ile dl¢iimden elde edilen degeri (x;) arasindaki fark olarak
ifade edilen 6lgme hatasi (ei), 6l¢iim isleminden, 6lgme aracindan,
Olgme islemini yapan kisiden, deneklerden ya da ortamdan
kaynaklantyor olabilir. Hata esitlik (1)’de gosterildigi gibi
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gbzlenen 6lgme sonucu ile ger¢ek 6lgme sonucu arasindaki farktir
(Stimbiiloglu ve Stimbiiloglu, 2004).

Ci=Xi—t (1)

Olgiilmek istenen &zelligin gercek degerinin  bilinmesi
miimkiin olmadigindan hatanin biiylikligii ve yonii de kesin
olarak saptanamaz (Oncii, 1994). Bu durum nedeniyle, “gercek
deger” kavrami yerine ¢ogu zaman “ortalama deger” kavrami
kullanilmaktadir. Ortalama deger gercek degerin tam karsiligi
olmasa da, onu en iyi temsil eden 6lgiit olarak kabul edilmektedir.
Ortalama  degerin  O6lgme  hatasinin  belirlenmesinde
kullanilabilmesi i¢in hatalarin rastgele nitelikte olmas1 gereklidir
(Armagan, 1983).

Olgiimde hatanin tamamen ortadan kaldiriimasi olas1 degildir.
Bu nedenle, hata kaynaklarinin ve tiirlerinin bilinmesi, dl¢iim
sonuclarinin dogru yorumlanabilmesi agisindan 6nemlidir (Ercan
ve Kan, 2006).

Olgme sonuglarini etkileyen hata tiirleri ¢esitli faktorlerden
kaynaklanabilir. Bu hatalarin tamamen ortadan kaldirilmasi
miimkiin olmasa da en aza indirilmeleri dl¢iimiin giivenilirligini
artirmaktadir. Baglica hata kaynaklari su sekilde gruplandirilabilir
(Ercan ve Kan, 2006).

1. Kisisel Siirekli Faktorler

Bireyin degismeyen ya da ¢ok az degisen yas, cinsiyet, zeka,
egitim gecmisi, bilgi birikimi veya sosyoekonomik diizey gibi
ozellikleri 6l¢timde farkliliklara yol acabilir.

i1. Kisisel Gegici Faktorler

Saglik durumu gibi kisa siirede degisebilen kosullar dl¢iim
sonuglarini etkileyebilir.
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iii. Cevresel Etkiler

Olgiimiin yapildig1 ortanmn giiriiltiilii, yetersiz aydinlatmali
veya uygun olmayan kosullara sahip olmasit sonuglari
degistirebilir. Bu nedenle 6l¢iim dncesinde ¢evrenin standart hale
getirilmesi gerekmektedir.

iv. Standart Olmayan Uygulama

Olgiim  siirecinde  yonergelerden  sapilmasi  (&rnegin,
goriigmecinin ek sorular sormasi, agiklamalar1 degistirmesi ya da
laboratuvar deneyini farkli kosullarda yiiriitmesi) sonuglarin
tutarliligin1 bozabilir.

v. Olgme Aracina Iliskin Etkiler

Kullanilan aracin gegerlik ve giivenirlik agisindan yetersizligi,
maddelerin belirsiz ifadeler icermesi, farkli kisilerde farkl
anlamlar uyandirmas: ya da sorularin sayica yetersiz kalmasi
ol¢tim sonuglarini olumsuz etkileyebilir.

vi. Mekanik Hatalar

Yanlis isaretleme, okunaksiz yazma, bazi sorularin atlanmasi
ya da kullanilan cihazdaki arizalar Ol¢lim hatalarina neden
olabilir.

vii. Maddelerin Yetersiz Orneklenmesi

Olgme araci, Olgiilmek istenen o6zelligin tiim boyutlarini
kapsayamayabilir. Secilen maddeler evreni yeterince temsil
etmiyorsa dl¢lim sonuglarinda sapmalar goriilebilir.

viii. Olgiilen Ozellikten Kaynaklanan Etkiler

Olgiilmek istenen o6zellik zaman icinde degiskenlik
gosteriyorsa  (0rnegin  ruhsal durum, tutumlar), o&l¢iim
sonuclarinin istikrarlt olmasi zorlasir.
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Ideal bir dlgiimde istenen tiim farkliliklarin 8lgiilen dzelligin
birimler arasindaki farkliligindan kaynaklanmasi, diger
faktorlerin etkisinin olmamasidir. Istatistiki 6zelliklerine gore
hata iki gruba ayrilmaktadir (Ercan ve Kan, 2006);

a. Sistemik Hata: Olgiim siirecinde elde edilen degerlerin
gercek degerlerden siirekli olarak ayni yonde sapma egilimi
gostermesidir. Sistematik hatalar, 6l¢iimlerin gercek degerden
stirekli olarak daha yiiksek veya daha diisiik sonu¢ vermesiyle
ortaya cikar ve sabit ya da degisken karakterde olabilir.

b. Rastgele Hata: Olgiim siirecinde bilingsiz rastlantilara
bagl olarak ortaya ¢ikan sapmalardir. Bu tiir hatalar 6l¢im
sonuclarinin gercek deger c¢evresinde dengeli bir dagilim
gostermesine sebebiyle, ¢oklu dlglimlerin ortalamasi genellikle
gercek degere yakindir. Cogu durumda Olglim sonuglar
izerindeki etkileri ihmal edilebilir diizeydedir.

Ol¢me Kuramlari

Olgme kuramlarinin temelleri 1950°1i yillarda olusturulmaya
baglanmistir ancak farkli bilim disiplinlerinin daha yeni
yaklagimlara ihtiya¢ duymasi ve kuramlarda gozlenen gesitli
eksiklikler arastirma ve gelismelerin gilinlimiizde de devam
etmesini gerektirmistir. Olgme kuramlar1 Klasik test kuramu,
Madde Tepki Kurami ve Genellenebilirlik Kurami seklinde ii¢
baslik altinda 6zetlenebilir. Tarihsel olarak klasik test kuraminin
gelistirilmesi ile baslayan bu siire¢ kuramin eksikliklerinin
goriilmesi ile birlikte bir sonraki kuramin gelistirilmesine neden
olmustur (Erkus vd., 2017).

Klasik Test Kurami

Olgmede en eski ve sik kullanilan kuramlardan biri olan klasik
test kuram1 “x;= ti+ ¢;” esitligi ile ifade edilen bir kuramdir. x; i.
denegin gbzlenen puanini, t; i. denegin gergek puani ve e; ise i.
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denegin tesadiifi hata puanmi temsil etmektedir (Crocker ve
Algina, 2008).

Klasik test kurami, gruba bagimli olusu nedeniyle asagidaki
siirliliklarr gdstermektedir (Akyildiz, & Sahin, 2017):

a. Orneklemdeki tiim bireyler i¢in 6lgmenin standart hatasi
aynidir.

b. Az sayidaki madde araciligryla yiiksek bir giivenirlik degeri
elde etmek zordur.

c. Testler esdeger olmadigi silirece bir testten elde edilen
puanlar1 bagka bir testten elde edilen puanlarla karsilastirmak
miimkiin degildir.

d. Madde parametrelerinin dogru tahmin edilmesi 6rneklemin
cok 1yi se¢ilmis olmastyla miimkiindjir.

e. Testten elde edilen puanlarin ne anlam ifade ettigini sadece
puandan ¢ikarsamak miimkiin degildir.

f. Test puanlar1 siralama Slgegi diizeyindedir.

g. Bir test i¢inde farkli madde formatlarini kullanmak testten
elde edilecek toplam puanda dengesizliklere yol agmaktadir.

h. Ortalama, standart sapma, madde giicligii, madde ayirt
ediciligi gibi tiim parametreler sadece o grup i¢in gecerlidir.

1. Her maddenin puan degeri aynidir.

Klasik test kuraminin sahip oldugu kisithiliklar madde tepki
kuraminin gelistirilmesine neden olmustur.

Madde Tepki Kurami

Klasik test kuramindan farkli olarak grup ya da 6rneklemden
bagimsiz olarak madde parametrelerinin tahmin edilebilmesi,
beceri Olgiilerinin uygulanan madde Ornekleminden bagimsiz
olmasi, her bir maddenin testle 6l¢iilmek istenen beceriler ile
eslestirilerek birey bazinda degerlendirilmesi ve testlerin
bilgisayar ortamina aktarilarak her bireye kendi yetenek
seviyesine uygun madde sunulmasi gibi yeniliklere sahip olan
madde tepki kurami, bireyin cevabinin yetenek diizeyi ile
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Dogru cevaplanma olasilig1

iliskisini matematiksel olarak ortaya koyan kuramdir (Akyildiz ve
Sahin, 2017).

Bireyin cevabmin yetenek diizeyi ile iligkisi “madde
karakteristik egrisi” adi verilen matematiksel bir agiklama ile
ifade edilmektedir. Madde karakteristik egrisi, madde ile
Olciilmeye calisilan becerinin o maddeye dogru yanit verme
olasilig1 iizerindeki regresyonunu ifade eder. Egri {izerinde y
ekseni bir maddenin dogru cevaplanma olasiligini, x ekseni ise
bireyin yetenek diizeyini (theta- ®) ifade eder. Yetenek diizeyi
artttkca dogru cevaplanma olasiligt da artis gostermektedir
(Akyildiz ve Sahin, 2017; Baker, 2016)

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Bireyin yetenek diizeyi

Sekil 1. Madde Karakteristik Egrisi

Testi olusturan maddelerin tek bir 6zelligi Olgmesi (tek
boyutluluk), belirli bir yetenek diizeyine gére maddelere verilen
cevaplarin bagimsiz olmasi (yerel bagimsizlik) ve model ile
verinin uyusmast (uyum) madde tepki kuraminda saglanmasi
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gereken varsayimlardir. Dogru kestirim yapilmasi ancak bu
varsayimlarin saglanmasi ile miimkiin olmaktadir (DeMars,
2016).

Genellenebilirlik Kuram

1963 yilinda Cronbach L, Rajaratnam N. ve Gleser G
tarafindan Cronbach’in i¢ tutarlilik alfa gilivenirliligi iizerine
yayimladigr makalesinin bir uzantisi olarak ortaya atilan ve
sonrasinda  ¢esitli  arastirmacilar  tarafindan  gelistirilen
genellenebilirlik kurami, ortaya ¢ikan tek bir hata kaynagindan
ziyade Ol¢gmeye etki eden farkli hata kaynaklarmin bir arada
incelenmesine olanak saglayan bir kuramdir (Cronbach,
Rajaratnam ve Gleser, 1963; Cronbach, 1951).

Varsayimlar1 saglandiginda giiclii istatistiksel testlerden biri
olan varyans analizini (ANOVA) kullanarak kapsamli bir
kavramsal temel olusturan G kurami1 bu 6zellikleri ile klasik test
kuraminin bir uzantis1 olarak goriilmektedir. Klasik test kurami
heterojen  yapilar  s6z  konusu  oldugunda  veya
degerlerlendiricilerin varyans ve egilimleri farklilastiginda sinirh
kalmaktadir. G kuraminin klasik test kuramina temel iistiinliigii
cesitli hata kaynaklarini ayirmayi, maddelere, formlara ya da
durumlardan kaynaklanan hatalar gibi olasi1 tiim kaynaklarini ayni
anda saptayabilmesidir (Atilgan, 2019).

Klasik test kuraminin dayandigi model esitlik (2)’de
gosterilmektedir.

Xi= tit e (2)
Xi: 1. denegin gozlenen puanini
ti: 1. denegin gergek puani

ei: 1. denegin tesadiifi hata puanini ifade etmektedir.
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G kuraminin  dayandigt model ise esitlik (3)’te
gosterilmektedir.

Xi=uptertert...t+ex 3)
Xi: 1. denegin gbzlenen puanini

lp: Evren puam

e1, €2, ... , ek: Hata kaynaklarini ifade etmektedir.

Genellenebilirlik  kuramimmin  klasik  test  kuramina
iistiinliiklerini su sekilde siralanabilir;

a. Genellenebilirlik kuraminda ¢oklu hata kaynaklarini tek
bir analiz ile degerlendirir.

b. Genellenebilirlik kurami her bir hata kaynaginin 6lgme
izerinde ne kadar 6neme sahip oldugunu belirler.

c. Klasik test kurami ile sadece goreli karar verilebilecek
bilgi saglanirken genellenebilirlik kuramt ile G katsayist ve phi
katsayis1 olmak iizere iki farkli giivenirlik katsayisi
hesaplanabilir. G katsayis1 goreli kararlar, phi katsayisi ise mutlak
kararlar i¢in hesaplanmaktadir.

d. Genellenebilirlik kurami en uygun giivenirlik katsayisinin
elde edilebilecegi karar ¢aligmalar1 yapilabilmesine olanak saglar.

e. Genellenebilirlik kurami sayesinde, yapilmasi planlanan
uygulamalarda etkin ¢oziim prosediirleri gelistirilebilir (Giiler,
2009).

Genellenebilirlik kuramimnin anlasilabilmesi i¢in kuramin
cergevesini olusturan temel kavramlarin bilinmesi gerekmektedir.
Bu kavramlar izleyen basliklar altinda toplanabilir:

Yiizey, Kosul ve Evren

Olgme Objesi

Genellenebilirlik ve Karar ¢aligmalari
Caprazlanmis ve I¢ ice Desen

Bagil ve Mutlak Degerlendirme

°© po o
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f. Tesadiifi ve Sabit Yiizeyler.

a. Yiizey, Kosul ve Evren: Genellenebilirlik kuramindan ele
alinan hata/degigkenlik kaynaklarina “ylizey (facet)” adi verilir.
Yiizeyin her bir diizeyi ise kosul olarak adlandirilir. Alinabilecek
tim kosullardan elde edilen 6lgme sonuglari evreni “kabul
edilebilir gozlemler evreni” olarak, aragtirmacinin genellemek
istedigi kosullarin seti ise “genelleme evreni” olarak tanimlanir.
Kavramlar1 6rnekler ile agiklamak gerekirse, degerlendiricilerin
maddeleri puanladiklar1 bir 6l¢gme igleminde “degerlendiriciler ve
maddeler” yilizeyi temsil ederken, her bir degerlendirici ise kosulu
temsil etmektedir. Olas1 herhangi bir madde ile olas1 herhangi bir
degerlendirici igerebilen evren kabul edilebilir gdzlemler evreni
iken, olas1 tiim durumlar genelleme evrenini olusturmaktadir
(Atilgan, 2019 ; Giiler vd., 2012).

b. Olgme objesi: Genellenebilirlik kuraminda popiilasyon
terimi ile ifade edilen 6lgme objesi istenilen kararlarin aliacagi
Ol¢menin hedefi durumundadir. Cogu aragtirmada 6lgme objesi
bireylerdir ancak bu bir zorunluluk degildir. Farkli degiskenler de
dlgme objesi olabilir. Ornekle aciklamak gerekirse, coktan
secmeli yirmi sorunun yer aldig1 bir sinavda sinava girecek olan
her bir birey Olgme objesidir. Ayni smavda simmavin zorluk
derecesini belirlemek adina sorunlara 1 ile 5 arasinda bir puan
verildiginde ise dlgme objesi konumuna sorular gegmektedir.

Bireylerin dogas1 geregi var olan bir durum olan bireyler arasi
farkliliklar klasik test kuraminda hata kaynagi olarak ele
alinmamaktadir. Benzer durum genellenebilirlik kurami iginde
gecerlidir. Bireyler aras1 farkliliklar genellenebilirlik kuraminda
da ylizey (degiskenlik kaynag1) olarak kabul edilmez (Crocker ve
Algina, 2008; Giiler vd., 2012).

c. Genellenebilirlik ve Karar calismalari: Olgme yapilan
orneklemi Olgmenin evrenine genellemek amaciyla, olast tiim
degiskenlik kaynaklarini inceleyerek hata kaynaklarini belirleyen
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ve etkilerini ortaya koyarak kabul edilebilir gézlemler evrenini
tanimlayan c¢alismalar genellenebilirlik c¢aligmalar1  olarak
tanimlanir. Genellenebilirlik c¢alismalar1 kapsaminda; testin
kararlilig1 (farkli zamanlarda testten elde edilen cevaplarin ayni
kalmasi), 6l¢gme aracinin farkli formlarindaki puanlarin tutarliligi,
alt dlgek ya da maddeler arasindaki iliskiler arastirilabilir. Olgme
konusunda karar verebilmek adina 6lgmedeki varyans kaynaklari
hakkinda bilgi saglamas1 ve degiskenlik kaynaklarindan gelen
hatalar1 belirleyerek ve azaltilmasi adina ¢aligmalar yapilmasi da
Genellenebilirlik ¢caligsmalarinin konusudur.

Genellenebilirlik  caligmalarinda  varyans  bilesenlerinin
kestirimi temel amacken, karar c¢alismalarinda varyans
bilesenlerinin  kestirimi, kullanim1  ve yorumlanmasi soz
konusudur. Karar g¢aligmalarinda belirli bir amag icin karar
vermek adma yeni veriler toplanabilir ancak Genellenebilirlik
caligmasindan elde edilen verilerden yararlanmak da pratik
uygulamada tercih edilebilen bir durumdur. Bireyleri
tanimlayarak dogru bir se¢me ya da yerlestirme yapilmasi, farkli
gruplarin karsilastirilmasi ya da degiskenler arasindaki iliskinin
belirlenmesi amaciyla Karar ¢aligmalar1 yapilabilmektedir. Karar
caligmalarinda yapilan 6lgmenin en uygun desenine ulasiimasi
istenmektedir; ancak bir ¢aligmay1 sadece desenine bakarak Karar
ya da Genellenebilirlik caligmasi olarak tanimlamak miimkiin
degildir. Caligmanin tipini belirleyen temel unsur arastirmanin
amacidir. Ornegin; bir ilde devlet okullari ile 6zel okullarda
egitim goren esit sayidaki grenciye uygulanan standart bir basari
testinde amag testin her iki grup icinde esit giivenirlilikte olup
olmadigin1 belirlemek ise bu c¢alisma Genellenebilirlik
caligmasidir. Amag gruplar arasindaki bagar1 seviyelerinin
ortalamasini karsilastirmak seklinde belirlenirse de ¢aligma Karar
caligmasi olacaktir (Brennan, 1992).

d. Caprazlanmis ve I¢ ice Desen: Calisma desenleri
caprazlanmis (crossed) ve i¢ i¢ce (nested) olmak iizere iki baslik
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altinda toplanir. Kullanilan desene gore analizlerde farkliliklar
ortaya ¢ikmaktadir.

Bir yiizeyin tiim kosullarinin diger bir yiizeyin tiim kosullar
ile ortiistiigli durumlarda desen caprazlanmig desen iken, bir
ylizeyin tiim kosullarinin diger bir yiizeyin bazi kosullari ile
ortiistiigli durumlar i¢ ice desendir. Caprazlanmis desende
degiskenlik kaynaklarinin arasia “x” isareti konulur ve desen “b
x m x p” seklinde gosterilir. I¢c ice desende ise degiskenlik
kaynaklarmin arasina “:” isareti konularak desen “p : m : b”
ifadesi ile gosterilmektedir. p, m ve b ifadeleri madde, durum,
zaman, puanlayicit gibi degiskenlik kaynaklarmi temsil eder.
Ornek iizerinden agiklanacak olursa birden fazla sayida
puanlayicinin bireylerin maddelere verdikleri yanitlar tizerinden

13 2

degerlendirme yaptiklar1 bir durumda “b” bireyleri, “m
maddeleri ve “p” puanlayicilar1 temsil etmektedir. Caprazlanmis
desenlerden elde edilen veriler eslestirilmis veri olarak
adlandirilirken i¢ ice desenden elde edilen veriler bagimsiz

verilerdir.

Miimkiin tiim yiizeyler ve bu ylizeyler arasindaki etkilesimlerden
kaynaklanan hatalarin kestirimlerine imkan saglamalar1 nedeniyle
caligmalarda genellikle tliimiiyle c¢aprazlanmis desenler tercih
edilmektedir. Ancak bir desen igerisinde baz1 yiizeylerin ¢aprazlanmis
bazilarininsa i¢ ice olmasi da miimkiindiir (Shavelson ve Webb, 1991;
Giiler vd., 2012).

Puanlayici
Diagram A Diagram B
Caprazlanmis Desen (pxr) I¢ ige Desen (p:r)

Sekil 2. Tek Yiizeyli Caprazlanmis ve i¢ ice Desen Venn Semasi Ornegi

56



(Shavelson, & Webb, 1991).

e. Bagil ve Mutlak Degerlendirme: G teorisi aragtirmacilarin hem
bagil degerlendirme hem de mutlak degerlendirme yapabilmesine
imkan saglamaktadir. Bagil degerlendirmede bireyin Ol¢iimden elde
ettigi sonuglara bagli olarak 6lgmenin uygulandigi grup igerisinde birey
siralanirken, mutlak degerlendirmede bireyin degerlendirme sonucu
daha once belirlenmis bir 6lgiitle kiyaslanmaktadir. Bir bagka ifade ile
mutlak degerlendirme gruptan bagimsizken, bagil degerlendirme
gruptan yola ¢ikarak belirlenen bir 6lciite baglidir. Ornegin siav gegme
notu 70 olarak belirlenmis bir fakiiltede yapilan bu degerlendirme
mutlak degerlendirme iken sinava giren tiim Ogrencileri aldiklar
puanlar dogrultusunda siralamaya koyan bir degerlendirmede kisinin
basarisi diger sinava giren kisilerin basarilarina bagli olarak degigsmekte
ve bu durum bagil degerlendirme olarak ifade edilmektedir.

Bagil ve mutlak degerlendirme genellenebilirlik katsayist (G veya
Ep?) ve giivenirlik katsayis1 (® veya “phi”) olmak iizere iki farkli
sekilde hesaplanmaktadir.  Genellenebilirlik  katsayis1  yapilan
Olgtimlerden elde edilen puanlarin evren puanma genellenmesindeki
dogruluk oranini vermektedir. Degerleri 0 ile 1 arasinda degisen G
katsayisinda kabul edilebilir deger 0,80 ve iizeridir (Shavelson ve
Webb, 1991; Cardinet vd., 2010).

Genellenebilirlik katsayisinin hesaplandigi formiil esitlik (4-14)’te
gosterilmektedir (Dimitrov, 2006; Ercan vd., 2008).

- 2
crt, e

= Mscrt,e (4)
c: Olgu

r: Degerlendirici

t: Teknik

e: Diger hata kaynaklarini ifade etmektedir.

MSee: Uglii etkilesimden ve modele dahil edilmeyen hata
terimlerine karsilik gelen kareler ortalamasi
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o Czr = (MSe —MSwio)/ne (5)

Gczr: Olgu ve degerlendirici etkilesiminden ortaya ¢ikan

varyans,

MS.: Olgu ve degerlendirici etkilesiminden elde edilen
kareler ortalamasi,

n;: Teknik sayisini ifade etmektedir.

GCZt = (MSct — Mscrt, e)/ n, (6)

Gczt: Olgu ve teknik etkilesiminden ortaya ¢ikan varyans

MS.: : Degerlendirici ve teknik etkilesiminden elde edilen
kareler ortalamasi

n,: Degerlendirici sayisini ifade etmektedir.

Grzt = (MSrt — Mscrt, e)/ Ne (7)

Grzt : Degerlendirici ve teknik etkilesiminden ortaya ¢ikan

varyans.

MS,; : Degerlendirici ve teknik etkilesiminden elde edilen
kareler ortalamasi

n. : Olgu sayisini ifade etmektedir.

Yukarida verilen varyans bilesenleri G katsayisinin
hesaplanmasi i¢in yeterlidir. Bununla birlikte, iki ytizlii ¢apraz
tasarim modelinde diger varyans bilesenleri de hesaplanmalidir.
Bu varyans bilesenleri agagidaki gibi tahmin edilir:

03 = (MSC — MS.—MSe + MSer, e) / n, ny (8)
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072‘ = (MS, —MS.— MS,s + MS¢, ¢)/ ne 1y 9)
0% = (MSZ —MS¢;—MS, + MScrt, e) / Ne Ny (10)
2

ot Olgu varyansi

2 - .

o Degerlendirici varyansi

of: Teknik varyansini ifade etmektedir.

Goreli ve mutlak hata varyanslar1 asagidaki gibi tahmin edilir:

2 2 2 2

“Rel (Gcr/nr) * (Gct/no) - (Gcrt, ¢/ D
2 2 2 2 2

S abs (Gr/nr) + (cst/nt) + (Grt/nr ny) + Cpel (12)

2 e
Spol Goreli hata varyansi

o Ais : Mutlak hata varyansini ifade etmektedir.

Genellenebilirlik katsayis1 (G) ve giivenirlik katsayis1 (phi)
katsayilar1 agagidaki gibi tahmin edilir:

2

2 2
= +
G GC/(GC GRel

) (13)
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Degerleri 0-1 araliginda degisen “phi” katsayisinda G
katsayisindan farkli olarak bagil hata varyansi yerine mutlak hata
varyansi kullanilir. Phi katsayisi i¢in esitlik (14)’te yer alan
formiil ile hesaplanmaktadir.

) =02/(02 +0 2
c c

Abs ) (14)

f. Tesadiifi ve sabit yiizeyler: Arastirmacmin Kkarari
dogrultusunda segilen Orneklemin biyiikligiine bagli olarak
tesadiifi ve sabit yiizeyden bahsedilebilir. Orneklem evrenden
rastgele secilmisse, evrenden alinan 6rneklem ayni biiyiikliikteki
bagka Orneklemler ile degistirilebiliyorsa ya da Orneklem
bliytlikliigii evren biiylikliigiinden ¢ok kiigiik ise bu drneklemler
“rastgele ylizeyler” olarak adlandirilir.

Sabit ylizeylerde ise evrenin kiigiikk olmasina bagli olarak evren
iizerinde calisilmasi, segilen kosullar haricinde genelleme yapilmamasi
yani aragtirmacinin genelleme yapmak amaci igerisinde oldugu
durumlarda kullanilir (Shavelson vd., 1991 ; Giiler vd., 2012).

Genellenebilirlik Kuraminin Dayandig istatistiksel Model

Genellenebilirlik kurami birey puani, evren puam ve etkisi,
degiskenlerin/hatalarin etkisi ve degisken/hatalarin etkilesiminin
etkilerini varyans analizi kullanarak ayristiran ve bu sayede degiskenlik
kaynaklarinin miktarlarini belirlemeye ¢alisan bir yontemdir.

Varyanslara bagli ¢alisan bir metot olan varyans analizinde
ornegin kisilerin basar1 puanlarindaki degiskenlik, birey etkisi,
madde etkisi, birey-madde etkilesimi olan artik, sistematik ve
tesadiifi hatalar olarak ele alinabilir. Bir bireyin tek ylizeyli
caprazlanmis desende puanmi etkileyen dort bilesen s6z
konusudur. Bunlar; tiim bireyler icin sabit olan genel ortalama,
bireyin evren puani ile genel ortalama arasindaki farki ifade eden
birey etkisi, maddenin giigliik diizeyini gdsteren madde etkisi ve
birey ile maddenin etkilesiminin etkisini olan artik etkisidir.
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Cok yiizeyli desenlerde analize ek degiskenlik kaynaklar1 da
dahil olmaktadir. Ornegin yukaridaki drnek tekrar ele alinirsa,
kisilerin ~ basar1  puanlarim1  farkli  degerlendiricilerin
degerlendirdigi varsayilirsa desen ¢ok yiizeyli desen haline gelir.
Cok ylizeyli desenlerde tek ylizeyli dlgcmelerde yer alan genel
ortalama, birey etkisi, madde etkisi ve artik etkisine ilaveten
degerlendirici etkisi, birey-madde etkisi, birey-degerlendirici
etkisi, madde-degerlendirici etkisi de gézlenen puanin bilesenleri
arasinda yer alir (Shavelson vd., 1991).

Tek Yiizeyli Evrenler ve Desenler

Tek ylizeyli evrende genellenebilirlik ve karar ¢aligmasi igin
caprazlanmis ve i¢ ice olmak iizere yapilabilecek iki desen
mevcuttur. “b” sembolii bireyleri ve “m” semboliiniin maddeleri
ifade ettigi kabul edilirse genellenebilirlik c¢aligmalar1 igin
caprazlanmis ve i¢ ice desen sirasiyla “bxm” ve “b:m” seklinde
ifade edilirken, karar ¢caligmalari i¢in bu ifadeler sirasiyla “bxM”
ve “b:M” seklinde gosterilir.

Tek ylizeyli caprazlanmis desende bir bireyin bir madde
iizerinde gozlenen puanina ait bilesenler esitlik (15)’da
gosterilmektedir (Atilgan, 2019 ; Giiler vd., 2012).

Xom = W Genel ortalama (15)
Xom=p+(t-p) Birey etkisi

Xom=p+ (pm-p) Madde etkisi

Xom = 1+ ( Xom -tb ~Hm ) Artik etkisi

Tek ylizeyli i¢ i¢e desende bir bireyin bir madde iizerinde
gbzlenen puanina ait bilesenler ise esitlik (16)’de ifade edilmistir.

Xmb = 1 Genel ortalama  (16)
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Xmb=p+(Hb-p) Birey etkisi
Xmb = 1+ ( Xmb -b ) Artik etkisi

Madde etkisinin ayr1 bir bilesen olarak yer almamasi ve ig ice
desende artik etkisinin ¢aprazlanmis desenden farkli olmasi tek
ylizeyli evrenlerde i¢ ice ve caprazlanmis desenlerin temel
farkidir (Giiler vd., 2012).

Tek ylizeyli tasarimlarda, Genellenebilirlik Teorisi ile elde
edilen G katsayisi, Cronbach alfa katsayisi ile 6zdestir ve ayn
veriler lizerinde yapilan hesaplamalarda iki katsay1 da ayn1 degeri
vermektedir. Bu esdegerlik yalnizca tek yiizeyli evrenler igin
gecerlidir; ¢cok yiizeyli tasarimlarda ise genellenebilirlik teorisi
farkl1 degisim kaynaklarmi da degerlendirmeye aldigindan G
katsayist Cronbach alfa ile farkli degerler almaktadir (Dimitrov,
2006).

iki Yiizeyli Evrenler ve Desenler

Genellenebilirlik analizleri, varyans bilesenlerinin kestirildigi
genellenebilirlik ¢aligmalarinin yer aldigi birinci asama ve
kestirilen varyans bilesenlerini kullanarak elde edilen evren puan
varyansi, bagil ve mutlak hata, genellenebilirlik katsayis1 ve
giivenirlik katsayilarinin hesaplandigi karar ¢aligmalarinin yer
aldig1 ikinci asama olmak {izere iki agamadan olugmaktadir.

Iki yiizeyli desenlerde birey, madde ve puanlayicinin
ortalamalar1 desende yer alan ana etkileri olustururken ana etkiler
disinda kalan tiim etkiler etkilesim etkisini olusturmaktadir. ki
ylizeyli desenlerde ¢alismanin icerigine gore degiskenlik
kaynaklar1 farklilik gosteren baslica alti1 tip desen bulanmaktadir
(Shavelson ve Webb, 1991). Ornegin degiskenlik kaynaklar1 birey
(b), madde (m) ve puanlayici (p) olan iki yiizeyin yer aldigi bir
caligmada desenler su sekildedir;
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i. b x m x p; tim degiskenlik kaynaklarinin birbiriyle
caprazlandigi desendir. Tiimiiyle caprazlanmis desen olarak da
isimlendirilir. Tiimiiyle caprazlanmis desenlerin gosteriminde
ylizeylerin siralanis1 6nem arz etmemektedir. Yani “b x m x p”
gosterimi ile “b x p x m” gdsterimi ayn1 deseni ifade etmektedir.

ii. b x (m : p); maddelerin puanlayicilar i¢inde yuvalandigi ve
bireylerin madde ve puanlayic1 yiizeyleri ile caprazlandigi
desendir.

iii. (m : b) x p; maddelerin bireyler i¢inde i¢ ice yer aldig1 ve
maddeler ile bireylerin puanlayict ylizeyi ile caprazlandig:
desendir.

iv. m : (b x p); bireyler ile puanlayicilarin ¢aprazlandigi ve
maddelerin birey-puanlayici kombinasyonu ile yuvalandigi
desendir.

v. (m x p) : b; maddeler ile puanlayicilarin ¢aprazlandigi ve her
iki yiizeyin de bireyler ile yuvalandig1 desendir.

vi. m : p : b; maddeler, puanlayicilar ve puanlayicilar da
bireyler i¢inde i¢ icedir. Timilyle i¢ ice desen olarak da
isimlendirilir. Timiiyle i¢ i¢e desenler degiskenlik kaynaklari
hakkinda en az bilginin elde edildigi desenlerdir.

SONUC VE ONERILER

Genellenebilirlik  teorisi, Olgme  siireclerinde  ortaya
cikabilecek  farkli  hata  kaynaklarini ayni anda
degerlendirebilmesi nedeniyle klasik giivenirlik yaklasimlarina
gore daha kapsamli bir yontem sunmaktadir. Yalnizca genel bir
giivenirlik katsayis1 vermekle kalmayip, farkli hata kaynaklarinin
ol¢lim sonuglart tizerindeki etkilerini ve bu kaynaklarin toplam
degiskenlige katkilarini ortaya koymasi1 6nemli bir avantajdir. Bu
Ozelligi sayesinde arastirmacilara Olgme siirecinin  hangi
asamalarinda iyilestirmeye ihtiya¢ duyuldugu konusunda ayrintili
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bilgi saglamaktadir. Ozellikle birden fazla degerlendirici, 6l¢iim
teknigi veya uygulama kosulunun bulundugu arastirmalarda
Olglimlerin gilivenirliginin daha dogru ve kapsamli bicimde
degerlendirilmesine  olanak  tanmimaktadir. Bu nedenle
genellenebilirlik teorisi, 6lgcme siireglerinin degerlendirilmesi ve
hata  kaynaklarinin  azaltilmasma  yonelik  stratejilerin
gelistirilmesinde Onemli bir istatistiksel yontem olarak one
cikmaktadir.
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k x Kk BOYUTLU ESLESTIRILMIS KATEGORIK
VERILERIN ANALIZINDE KULLANILAN
ISTATISTIKSEL YONTEMLER

Hatice Ortag™, Gokhan Ocakoglu

stk

GIRIS

Eslestirilmis kategorik veri yapilart; ayni1 gézlem biriminin
farkl1 zaman noktalarinda, ardigik dl¢limlerde veya bagimsiz iki
farkli yontem/degerlendirici tarafindan siniflandirildigi arastirma
tasarimlarinda temel bir rol oynamaktadir. Tibbi ve biyolojik
arastirmalarda tedavi Oncesi ve sonrasi evre degisimlerinin
incelenmesi, tanisal testlerin uyumunun degerlendirilmesi veya
boylamsal calismalarda  kategorik  durum  gecislerinin
modellenmesi gibi pek ¢ok arastirma probleminde asil amag, iki
Ol¢lim arasindaki marjinal dagilimlarin istatistiksel olarak anlamli
bir farklilik gosterip gdstermedigini test etmektir. Ikili (binary)
yanit degiskenine sahip 2 X 2 boyutlu temel tasarimlarda, bu
amacla McNemar (1947) testi altin standart olarak yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Ne var ki, klinik ve epidemiyolojik
uygulamalarin birgogunda yanit degiskeni ikiden fazla sirali
(ordinal) veya sirasiz (nominal) kategori barindirmaktadir (6rn.
hastalik evreleri, memnuniyet diizeyleri veya ¢oklu siniflandirma
kriterleri). Bu tiir k X k boyutlu kare kontenjans tablolarinda
klasik McNemar testi yetersiz kalmakta; dolayisiyla marjinal
homojenlik, simetri ve yari-simetri (quasi-symmetry)
hipotezlerini eszamanli ve esnek bir sekilde sinayabilen daha
genel istatistiksel yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Bu kisithiliklar1 asmak amaciyla literatiirde gelistirilen temel
istatistiksel yaklagimlar, agirlikli olarak marjinal homojenlik
(marginal homogeneity) ve simetri (symmetry) hipotezleri
etrafinda sekillenmektedir. Marjinal homojenlik hipotezi, karesel
tablonun satir ve siitun marjinal olasilik dagilimlarinin birbirine
denk olup olmadigini sinarken; simetri hipotezi, kosegen disi
(off-diagonal) hiicre frekanslarinin (n;; ve ny;, i # j olmak tizere)
karsilikli olarak birbirine esitligini zorunlu kilan ¢ok daha kati bir
yapisal kosulu test etmektedir. Bishop vd. (1975) tarafindan
literatiire kazandirilan temel teorik ¢erceveye gore tam simetri
(complete symmetry) modeli; yari-simetri (quasi-symmetry) ve
marjinal homojenlik kosullarinin eszamanli olarak saglanmasina
esdegerdir. Bu teorik ayristirma (decomposition), k X k boyutlu
eslestirilmig verilerin analizinde tercih edilecek spesifik test
istatistiklerinin (6rnegin Bowker, Stuart-Maxwell veya Bhapkar
testleri) hiyerarsik iliskisini ve model se¢imi dinamiklerini
anlamak agisindan kritik bir zemin olusturmaktadir.

McNemar (1947), yalnizca ikili (binary) yanit kategorisine
sahip eslestirilmis verilerde marjinal degisimi test eden yalin ve
etkin bir istatistiksel yontem 6nermistir. Bowker (1948), bu temel
yaklasim1 k X k boyutlu ¢ok kategorili tablolara genisleterek,
tam simetri (complete symmetry) hipotezini smayan ilk
genellestirilmis ¢oziimii literatiire kazandirmistir. ilerleyen
stirecte ~ Stuart (1955), marjinal homojenlik hipotezine
odaklanarak McNemar testinin dogrudan bir genellemesi
niteliginde olan skor tipi (score-type) bir test istatistigi dnermis;
Maxwell (1970) ise bu yaklasimi bagimsiz olarak ele alip
gelistirerek uygulamali istatistik literatlirlinde yayginlagmasini
saglamigtir  (Stuart-Maxwell testi). Metodolojik ilerleme
siirecinin kritik bir doniim noktas1 olarak Caussinus (1965),
simetri ile marjinal homojenlik arasindaki matematiksel iligkiyi
log-lineer modeller c¢ercevesinde yari-simetri (quasi-symmetry)
kavrami {izerinden temellendirirken; Bhapkar (1966), marjinal
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homojenlik hipotezini Wald tipi bir test formiilasyonuyla sinayan
giiclii bir alternatif yapt sunmustur. Bishop vd. (1975) ise
Caussinus'un (1965) ortaya koydugu "tam simetri = yari-simetri
+ marjinal homojenlik" ayristirmasini (decomposition) ¢ok yonlii
tablolara entegre ederek, bu farkli yaklagimlar: tutarli bir teorik
cergevede birlestirmistir. Bu kronolojik metodolojik seyir, ele
alinan istatistiksel testlerin birbirinden yalitilmis bagimsiz
coziimler olmaktan ziyade, eslestirilmis kategorik veri analizinin
temelini olusturan kuramsal ¢ercevenin birbirini izleyen ve
tamamlayan yapitaslar1 oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir.

Bu béliimde; k X k boyutlu eslestirilmis kategorik verilerin
analizinde temel dayanak noktasi olusturan baslica istatistiksel
yontemler sistematik olarak ele almmaktadir. Bu kapsamda
strastyla; marjinal homojenlik hipotezini sinayan Stuart-Maxwell
ve Bhapkar testleri, tam simetri kosulunu degerlendiren Bowker
testi ve son olarak yari-simetri (quasi-symmetry) ile tam simetri
log-lineer modellerinin karsilastirilmasina dayanan Olabilirlik
Orani1 Testi (Likelihood Ratio Test - LRT) tabanli Marjinal
Homojenlik (LRT-MH) yaklasimi teorik ve pratik boyutlariyla
detaylandiriimaktadir.

Stuart-Maxwell Testi

Stuart-Maxwell testi, k x k boyutlu eslestirilmis kontenjans
tablolarinda marjinal dagilimlarin  homojenligine iliskin
varsayimi degerlendirmek amaciyla 6nerilmis, asimptotik teoriye
dayal1 bir istatistiksel yontemdir (Stuart, 1955). McNemar (1947)
testinin ikiden fazla kategoriye genellestirilmis bicimi olarak
kabul edilen bu test, Maxwell'in (1970) de ayn1 yontemi ele alip
yayginlagtirmasiyla literatiirde "Stuart-Maxwell testi" olarak
adlandirilmistir. Testin temel amaci, her bir kategorideki satir ve
slitun ~ marjinallerinin ~ birbirine esit olup  olmadigim
degerlendirmektir. Tabloda yer alan gozlem frekanslar1 n; ile
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gosterilmek iizere, her bir kategoriye iliskin fark degeri Esitlik
(1)’de tanimlanmaktadir.

di=n.—n; (i=12 ..k (1)

d; : 1. kategoriye iliskin satir ve slitun marjinal frekanslari
arasindaki farki,

n; : 1. satirin toplam frekansini (ilk dl¢timde i. kategoride yer
alan birey sayisini),

n;: 1. siitunun toplam frekansini (ikinci 6l¢timde 1. kategoride
yer alan birey sayisini),

k : kategori sayisidir.

Marjinal homojenlik sifir hipotezi altinda bu farklara ait
varyans ve kovaryans degerleri sirasiyla Esitlik (2a) ve Esitlik
(2b)’de ifade edilmistir.

Vid) = n(pi. + pi— 2pi) (2a)
Cov(d;, dj) = —n(py + pj) (2b)

Formiillerde; n toplam 6rneklem biiyiikliglinl; p; ve p;
sirastyla i. satir ve i. siituna ait marjinal olasiliklari; p;; kdsegen
hiicre olasiigin1 (uyum durumunu); p;; ve pj; ise kosegen dist
(off-diagonal) hiicre olasiliklarini temsil etmektedir. Toplam
marjinal farklarin sifira esit olmasi (3 d; = 0) nedeniyle tam
boyutlu kovaryans matrisi tekil (singular) bir yap1
sergilemektedir. Bu nedenle, bilinmeyen olasiliklarin gdzlenen
hiicre frekanslar tlizerinden tahmin edildigi modele, serbestlik
derecesini diizeltmek amaciyla k — 1 boyutlu indirgenmis bir
fark vektorii (d) dahil edilmekte olup fark vektorii Esitlik (3)’te
verilmistir.

d=(d, d>, ..., di-1)’ (3)
d : k-1 boyutlu fark vektoriidiir.

Bu fark vektorii kullanilarak olusturulan Stuart-Maxwell test
istatistigi (Q) Esitlik (4)’te ifade edilmistir.
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Q=d'x'd )

Burada d’, fark vektdriiniin transpozunu; £~ ise d vektoriine
ait tahmin edilen varyans-kovaryans matrisinin tersini (inverse)
gostermektedir. Elde edilen Q istatistigi, asimptotik olarak k — 1
serbestlik dereceli Ki-kare (y?) dagilimma uymaktadir.

Stuart (1955), bu istatistigin sifir hipotezi altinda serbestlik
derecesi (k — 1) olan y* dagilimina yaklastigini géstermistir. Buna
gore, hesaplanan p degerinin belirlenen anlamlilik diizeyinden
(genellikle o = 0.05) kiicik olmasi durumunda marjinal
homojenlik hipotezi reddedilmekte ve satir ile siitun marjinal
dagilimlar1 arasinda istatistiksel agidan anlamli bir asimetri
(farklilik) bulundugu sonucuna varilmaktadir. Bu genel yapinin
k = 2 6zel durumuna indirgenmesi, Stuart-Maxwell yaklagiminin
McNemar testiyle olan matematiksel bagini son derece net bir
bicimde ortaya koymaktadir. Boyut k = 2 olarak sinirlandiginda,
matriste tek bir bagimsiz marjinal fark degeri (d; = n;, — nyq)
kalmakta ve ilgili varyans ifadesi n(pi, + py1) = nyy + 1y
formuna sadelesmektedir. Bu cebirsel indirgeme, hesaplanan Q
istatistigini tam olarak siireklilik diizeltmesi igermeyen
(uncorrected) klasik McNemar test istatistigine, diger bir deyisle
Esitlik (5)'teki forma esitlemektedir:

Q= (n12-n31)? (5)

Nniz2+ny;

Stuart-Maxwell testinin dayandigi istatistiksel hipotezler su
sekilde formiile edilmektedir:

Ho: pi. = p., (tim i = 1, ..., k i¢in marjinal homojenlik
gegerlidir)

Hi: pi. # pi (en az bir i i¢in)

Testin asimptotik gecerliligi, c¢ok degiskenli normallik
(multivariate normality) varsayimina dayanmaktadir; diger bir
deyisle, orneklem biiyiikliigii (n) arttikca, d fark vektoriiniin
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dagilimmin ¢ok degiskenli normal dagilima yakinsadigi kabul
edilir. Bu yakinsama, Merkezi Limit Teoremi'nin (Central Limit
Theorem) ¢ok degiskenli kategorik veri baglamindaki bir
uzantisidir ve pratikte her bir hiicredeki beklenen frekansin belirli
bir esik degerinin (genellikle > 5) {izerinde olmasin1 gerektirir.
Beklenen frekanslarin diigiik oldugu seyrek (sparse) veri
yapilarinda, asimptotik y? yaklagimi gercek test istatistigi
dagilimini yeterince iyi temsil edemeyebilir. Bu ihlal durumunda
testin nominal Tip-I hata orani () sistematik olarak sapma (sisme
veya muhafazakarlagsma) egilimi gdsterebilmektedir.

Y 6ntemin pratik uygulamalarindaki temel bir sinirlilik, tahmin
edilen varyans-kovaryans matrisinin (2) tersinin almabilmesi i¢in
matrisin tekil olmayan (non-singular) bir yapida olmasi
gerekliligidir. Belirli bir kategoride tam uyum sz konusu
oldugunda (yani ilgili satir ve siitun marjinal frekanslar1 kosegen
hiicreler disinda tam olarak sifir degerini aldiginda), marjinal fark
vektoriinde ardisik bagimliliklar olusur ve matris tekilleserek
(singularity) matematiksel olarak ¢6ziimsiiz hale gelir.
Geleneksel yaklagimlar ve yazilim algoritmalar1 genellikle bu
sorunu asmak i¢in ilgili marjinal kategoriyi analizden ¢ikarmakta
ve testi kalan k — 1 adet kategori ilizerinden, indirgenmis bir
serbestlik derecesi ile yiirlitmektedir. Bu husus, 0Ozellikle
orneklem hacminin kisitli oldugu veya bazi kategorilerin nadir
gozlendigi klinik uygulamalarda analiz stratejisi belirlenirken
dikkatle ele alinmalidir.

Tarihsel baglamda Maxwell (1970), Stuart'n (1955)
caligmasindan bagimsiz olarak, ayni Orneklemin iki farkl
degerlendirici (rater) tarafindan bagimsiz siniflandirildig
tasarimlarda degerlendiriciler arast uyumu (agreement) ve
marjinal degisimi incelemek amaciyla benzer bir test istatistigi
onermistir. Farkli ¢ikis noktalarindan elde edilen bu iki istatistigin
matematiksel ve asimptotik olarak birbirine tam 6zdes oldugu ise
daha sonra Keefe (1982) tarafindan cebirsel olarak kanitlanmistir.
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Bhapkar Testi

Bhapkar testi, k x k boyutlu eslestirilmis kontenjans
tablolarinda marjinal homojenlik hipotezini degerlendirmek
amaciyla Bhapkar (1966) tarafindan Onerilen alternatif bir
asimptotik yontemdir. Bhapkar (1966), dogrusal hipotezlerin
sinanmasinda kullanilan Wald (1943) istatistigi ile Neyman'in
(1949) minimum 7> yaklasimina dayanan y? istatistiginin, hiicre
frekanslar1 pozitif oldugu siirece cebirsel olarak 6zdes oldugunu
gostermistir; dogrusal olmayan hipotezler i¢in de bu 6zdeslik,
Neyman'm dogrusallastirma teknigiyle elde edilen y? istatistigi
icin gecerlidir. Bu testte gozlenen hiicre frekanslari nyj, ilgili
olasiliklar pj ile iliskilendirilir ve marjinal homojenlik hipotezi
Ho: pi. = pi bigiminde tanimlanir. Hipotezler asagidaki sekilde
kurulur:

Ho: pi. =pi, timi=1, ..., k i¢in (marjinal homojenlik
gegerlidir)

Hi:enazbiriiginpi #p;

Bu durumda fark vektorii Esitlik (6)’te gosterildigi sekilde
ifade edilir.

c=(c1,c2 ..., c1) (6)

Burada her bir ¢; satir-stitun farklarimi temsil eder. Test
istatistigi Esitlik (7)’da gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

X=c Gl (7

Burada G, fark vektdriine ait 6rnek kovaryans matrisini temsil
etmekte olup, bu matrisin bilesenleri Esitlik (8)’de verilmistir.

gk = n[dkk(px. + px) — prk — prk] — 1 ckew (8)
Ok : Kronecker delta’y1 temsil etmekte olup,

k=Fk'iken 1, k # k' iken 0 degerini almaktadir,
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ck ve cx ise Esitlik (6)’da tanimlanan fark vektoriiniin ilgili
bilesenleridir.

Bu formiilasyon, Stuart (1955) tarafindan Onerilen ve
dikdortgen parantezdeki —ckcw terimini atlayan tanimdan
farklidir; Bhapkar (1966), bu ek diizeltme teriminin, hipotez
yanlis olsa dahi tutarli bir kovaryans tahmini saglamasi
bakimindan tercih edilmesi gerektigini gostermistir.

Hipotezin gegerli oldugu durumda, test istatistigi serbestlik
derecesi (k — 1) olan ¥ dagilimina uymaktadir.

Bhapkar ve Stuart-Maxwell testleri arasindaki temel fark,
varyans-kovaryans  matrisinin  tahmin edilis  bigiminde
yatmaktadir. Stuart-Maxwell testi, sifir hipotezi altinda (yani
marjinal homojenlik gecerliyken) hesaplanan bir varyans
tahminine dayanan score tipi bir yaklagim izlerken, Bhapkar testi,
hipotezden bagimsiz olarak dogrudan gozlenen verilerden
hesaplanan bir varyans tahminine (Wald tipi bir yaklagima)
dayanmaktadir.

Bhapkar (1966), caligmasinda yalnizca yeni bir test onermekle
kalmamis, ayn1 zamanda kategorik veriler i¢in o doneme kadar
birbirinden bagimsiz gelistirilen ¢esitli  ki-kare tipi test
kriterlerinin (Wald, 1943; Neyman, 1949 gibi) asimptotik olarak
nasil birbirine indirgendigini de gdstermistir.

Bowker Simetri Testi

Bowker (1948) tarafindan oOnerilen simetri testi, k X k
boyutlu  eslestirilmis  kontenjans  tablolarinda  marjinal
homojenlige kiyasla daha giiglii ve kat1 bir hipotezi, yani tam
simetriyi (complete symmetry) sinamaktadir. McNemar (1947)
testinin dogrudan bir genellemesi niteliginde olan bu istatistiksel
yaklagim, orijinal calismada dikence balig1 (Gasterosteus)
tirliniin sag ve sol yanlarindaki yanal plaka desenlerinin
karsilagtirilmasi problemi baglaminda literatiire kazandirilmistir.
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Tam simetri hipotezi, karesel tablonun kosegen disindaki (off-
diagonal) her bir simetrik hiicre ¢iftinin (n;; ve nj;, i # j olmak
iizere) karsilikli olarak birbirine esit olmasini zorunlu kilar ve

istatistiksel olarak asagidaki sekilde formiile edilir:
Ho: pij = pji, (tim i # j igin tam simetri gegerlidir)
Hi: pij # pji (en az bir (i, j) ¢ifti igin)

Bu hipotez, marjinal homojenlikten ¢ok daha kisitlayici bir
kosuldur; zira bir matriste tam simetri saglandiginda, marjinal
homojenlik kosulu da matematiksel bir zorunluluk olarak
otomatik bigimde saglanir. Ancak tersi gecerli degildir; marjinal
homojenligin varligi, tablonun tam simetrik yapida oldugunu
garanti etmez. SOz konusu hiyerarsik yap1 nedeniyle Bowker
testi; Stuart-Maxwell ve Bhapkar testlerinden yapisal olarak
farklilagan, fakat onlarla kavramsal ve log-lineer teorik diizlemde

ayrilmaz  bicimde iliskili olan temel bir hipotezi
degerlendirmektedir.

Bowker'in (1948) orijinal tiiretimi, k X k boyutlu karesel
tablodaki hiicre frekanslarinin ¢ok terimli (multinomial) dagilima
sahip oldugu varsayimima dayanmaktadir. Sifir hipotezi (H,)
altinda, kosegen disindaki her bir (i, ) ve (j, i) hiicre giftindeki
toplam gozlem frekansi (n;; + n;;) sabit tutuldugunda, bu toplam
icindeki dagilimin ilgili iki hiicre arasinda esit olasilikla (p =
1/2) paylasilmas1 beklenmektedir. Bu durum, her bir asimetrik
hiicre ¢iftinin kosullu (conditional) olarak bir binom dagilima
uydugu ve dolayisiyla soz konusu hiicre c¢iftlerine klasik bir
McNemar testinin uygulanabilecegi anlamina gelmektedir.
Bowker'n literatiire temel metodolojik katkisi; sayisi k(k — 1) /2
olan bu kosullu binom testlerinin asimptotik olarak birbirinden
bagimsiz oldugunu kanitlamasi ve bu bagimsiz bilesenleri tek bir
genel Ki-kare (y?) test istatistigi catis1 altinda birlestirerek ¢ok
kategorili veri yapilarina uygun hale getirmis olmasidir.
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Test istatistigi, Esitlik (9)'da gosterildigi {izere, karesel
matrisin kdsegen dis1 (off-diagonal) her bir simetrik hiicre ¢iftine
ait gozlenen frekans farklarinin karesinin, ilgili iki hiicrenin
frekans toplamina oranlanmasi ve bu degerlerin tiim simetrik
ciftler lizerinden toplanmasiyla hesaplanmaktadir:

2
13 = By WL ©)

Burada; y2 Bowker simetri test istatistigini, Y;< j kosegen
tstlindeki (i < j) her bir hiicre ¢ifti tizerinden alinan toplamu, 7;;
ve n;; ise kosegen dist simetrik (i,j) ve (j,i) hiicrelerindeki
gozlenen frekanslari temsil etmektedir. Hesaplanan bu istatistik,
sifir hipotezi altinda asimptotik olarak k(k —1)/2 serbestlik
dereceli Ki-kare (y?) dagilimina yakinsamaktadir. Boyutun k =
2 oldugu 6zel durumda, matriste yalnizca tek bir kosegen dist
bagimsiz hiicre cifti kaldigindan, Bowker istatistigi cebirsel
olarak dogrudan klasik McNemar testine indirgenmektedir.
Bowker testinin marjinal homojenlik testleriyle olan yapisal
iligkisi, Bishop vd. (1975) tarafindan kuramsallastirilan "tam
simetri = yari-simetri (quasi-symmetry) + marjinal homojenlik"
ayristirmasi iizerinden ¢ok daha net bicimde kavranabilir. Bu
teorik ayristirma, ¢alismanin bir sonraki boliimiinde ele alinan
Olabilirlik Oranmi Testi (Likelihood Ratio Test) tabanli Marjinal
Homojenlik (LRT-MH) yaklagimmin da matematiksel temelini
olusturmaktadir. Uygulamali istatistik literatiiriinde bilinen temel
bir sinirlilik olarak; kii¢iik 6rneklem hacimlerinde veya beklenen
frekanslarin diisiik oldugu seyrek tablolarda Bowker testinin
asimptotik y? yaklasimi yetersiz kalabilmekte ve nominal Tip-I
hata orani hedeflenen diizeyden sapabilmektedir. Bu sorunu
hafifletmek amaciyla literatiirde Edwards (1948) siireklilik
diizeltmesi (continuity correction) igeren bir modifikasyon
Oonermis; May ve Johnson (2001) ise Wald-tipi bir alternatif
gelistirerek metodolojik cerceveyi genisletmislerdir.
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Olabilirlik Oram Testi ile Marjinal Homojenlik (LRT-MH)

Log-lineer modelleme cercevesinde gelistirilen ve literatiire
Caussinus (1965) tarafindan kazandirilan yari-simetri (quasi-
symmetry) modeli, karesel kontenjans tablolarinin analizinde tam
simetri ile marjinal homojenlik kavramlar1 arasindaki yapisal
iligkiyi kesin bir bicimde ortaya koymaktadir. Caussinus
tarafindan ispatlanan bu temel metodolojik teoreme gore; bir
kontenjans tablosunda tam simetri kosulunun saglanmasi, séz
konusu tablonun yari-simetri modelini ve marjinal homojenlik
hipotezini eszamanli  (simultaneous) olarak saglamasina
matematiksel acidan esdegerdir. Karesel matrisler i¢in kurulan bu
temel teorem, izleyen yillarda ii¢ yonlii tablolar i¢in Bishop vd.
(1975) tarafindan, genel ¢ok yonlii (multi-way) veri yapilari i¢in
ise Bhapkar ve Darroch (1990) tarafindan genisletilerek
eslestirilmis verilerin analizinde log-lineer modellerin kuramsal
biitiinltigli tamamlanmistir. Kuazi-simetri modeli, Esitlik (10)’da
gosterildigi sekilde log-lineer bigimde ifade edilir.

log(mij) = p+ oi + Bj + vii, Vi = Vi (10)
mij : (i, j) hiicresindeki beklenen frekansi,

a; ve P : sirastyla satir ve siitun ana etkilerini,

vij - simetrik bir etkilesim terimini (y;j = y;i) temsil etmektedir.

Bu model, satir ve stitun ana etkilerinin birbirinden farkli
olmasina izin vererek, tam simetriden daha esnek bir yapi
sunmaktadir.

Yari-simetri  (quasi-symmetry) modelinin matematiksel
altyapis1 log-lineer formda Esitlik (11)'deki gibi ifade
edilmektedir:

log(mij) = p+ai+ oy +vi, (Vi = 7ii) (11)

Daha once belirtildigi iizere tam simetri modeli; yari-simetri

(quasi-symmetry) modelinin satir ve siitun ana etkilerine esitlik
kisit1 (a; = f;) getirilmesiyle elde edilen i¢ ice gecmis (nested)
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bir alt modeldir. Bu hiyerarsik yap1 sayesinde, séz konusu iki
modelin olabilirlik oram (deviance - G?) istatistikleri arasindaki
fark, marjinal homojenlik hipotezini yari-simetri kosulu altinda
dogrudan test etmek amaciyla kullanilabilmekte ve esitlik
(12)’deki sekilde hesaplanmaktadir. Yari-simetri modelinin veri
setine uygun oldugu varsayimi c¢ergevesinde, marjinal
homojenlige iliskin hipotezler asagidaki gibi formiile
edilmektedir;

Ho: pi. = pi (tim 7 i¢in; marjinal homojenlik ve esdeger
olarak tam simetri gecerlidir)

Hi: pi. # pi (en az bir i igin yari-simetri gegerliyken tam
simetri kisitlar1 ihlal edilmistir)

AG? = Gszimetri - G%arl—Simetri = -2 ln( omen ) (12)

Lyari-Simetri

Esitlik (12)'de tanimlanan bu test istatistiginin asimptotik
Ozelliklerini karakterize etmesi, Wilks'in (1938) klasik genel
olabilirlik orani (likelihood ratio) teoremine dayanmaktadir. Sifir
hipotezinin dogrulugu altinda hesaplanan AG? istatistigi, i¢ ice
gecmis iki modelin tahmin edilen parametre sayilar1 arasindaki
farka karsilik gelen k — 1 serbestlik dereceli Ki-kare (x?)
dagilimina yakinsamaktadir.

LRT-MH  yaklasimmin  Stuart-Maxwell ve Bhapkar
testlerinden temel metodolojik farki; marjinal homojenlik
hipotezini dogrudan bir Wald veya Skor (score) istatistigi
iizerinden degil, i¢ ige gecmis (nested) iki log-lineer modelin
deviance (G?) istatistikleri iizerinden dolayli olarak smamasidr.
Bu karakteristik 6zelligi sayesinde LRT-MH yaklasimi, k X k
boyutlu kategorik veri analizlerinde log-lineer modelleme
cergevesiyle (framework) tam biitiinlesik ve esnek bir alternatif
sunmaktadir.

Serbestlik derecesi (df) hesabi1 baglaminda; yari-simetri
(quasi-symmetry) modelinin serbest parametre sayisi, tam simetri
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modelinin parametre sayisindan tam olarak k — 1 adet daha
fazladir. Bu cebirsel fark, satir ve siitun marjinal ana etkilerinin
(a; ve pj) tam simetri modelinde birbirine esitlenmeye
zorlanmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla, bu iki model
arasmdaki olabilirlik oran1 farkinin (AG?) serbestlik derecesi de
dogal bir sonug olarak k — 1 degerini almaktadir. Elde edilen bu
asimptotik degerin Stuart-Maxwell ve Bhapkar testlerinin
serbestlik dereceleriyle birebir Ortiismesi, s6z konusu ii¢ testin
ayni temel hipotezi (marjinal homojenlik) farkli istatistiksel
paradigmalar iizerinden sinadigini bir kez daha dogrulamaktadir.

Kisitlanmamis doymus model (saturated model), yari-simetri
ve tam simetri modelleri arasindaki bu hiyerarsik yap1, genel log-
lineer model kurami c¢ercevesinde cebirsel olarak daha da
netlestirilebilmektedir. Herhangi bir kisit igermeyen doymus bir
k x k tablo, tiim hiicre olasiliklarinin toplaminin bire esit olmasi
(Xpij =1) kosulu altinda k? —1 adet serbest parametreye
sahiptir. Buna karsin tam simetri modelinde, yalnizca kdsegen
(diagonal) ve kosegen istii (upper-diagonal) hiicrelerin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayildigindan, hesaplanabilir
serbest parametre sayis1 k(k + 1)/2 — 1 degerine diismektedir.
Doymus model ile tam simetri modeli arasindaki serbestlik
derecesi farki, Esitlik 13'te ifade edildigi tiizere dogrudan
k(k — 1)/2 sonucunu vermektedir:

Adf = (k? - 1) - [ - q] = D (13)

Ortaya c¢ikan bu matematiksel esitlik; tam simetri modelinin
doymus modele kiyasla uyum iyiligini test eden Olabilirlik Orani
Testi'nin, Bowker simetri testi ile ayn1 hipotezi, ayn1 serbestlik
derecesi altinda smadigin1 ve biiylik 6rneklemlerde asimptotik
olarak esdeger (asymptotically equivalent) sonuglar {irettigini
teorik olarak kanitlamaktadir. Yari-simetri modeli ise kisitlilik
baglaminda bu iki u¢ nokta (doymus model ve tam simetri)
arasinda yer alan hiyerarsik bir ara model olup; serbest parametre
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sayist bakimindan tam simetri modelinden k —1 adet daha
zengindir. S6z konusu kademeli parametrizasyon yapisi, "Tam
Simetri = Yari-simetri + Marjinal Homojenlik" ayristirmasinin
yalnizca teorik diizeyde degil, serbestlik dereceleri diizeyinde de
mutlak bir tutarlilikla yansidigini agik¢a gostermektedir.

Tomizawa ve Tahata (2007), simetri, yari-simetri ve marjinal
homojenlik (marjinal simetri) modelleri arasindaki bu yapisal
ayristirma iligkisini yeniden ele alarak, ¢cok yonlii (multi-way)
tablolar i¢in temel bir asimptotik 6zellik ortaya koymuslardir.
Yazarlar, s6z konusu veri yapilarinda tam simetri modeline ait
olabilirlik orani istatistiginin (G?), yari-simetri ve marjinal
homojenlik modellerine ait olabilirlik orani istatistiklerinin
toplamina asimptotik olarak esdeger oldugunu kanitlayarak bu
teorik log-lineer ayrigtirmanin esnekligini ve genisletilebilirligini
ispatlamislardir.

Yanit kategorilerinin sirali (ordinal) bir yapiya sahip oldugu
spesifik arastirma tasarimlarinda ise Agresti (1983), marjinal
homojenlik hipotezini sinamak amaciyla kosegen-parametre
simetri (diagonal-parameter symmetry) modeline dayanan
alternatif bir olabilirlik orani testi 6nermistir. Bu 6zellestirilmis
yaklasim, kategoriler arasindaki dogal sira bilgisini dogrudan
modele katarak, sirasiz (nominal) kategoriler i¢in tasarlanmig
genel LRT-MH yontemine kiyasla istatistiksel giicii (statistical
power) belirgin sekilde artirmaktadir. Dolayisiyla, karesel
tablodaki smiflarin sirali oldugu durumlarda, veri kaybim
onlemek ve marjinal asimetriyi daha hassas tespit edebilmek
adina Agresti'nin (1983) 6nerdigi bu ordinal modelin kullanilmasi
metodolojik agidan ¢ok daha uygundur.

Log-lineer yari-simetri modelindeki marjinal parametrelerin
genellikle kapali formda cebirsel bir ¢6ziimii bulunmadigindan,
maksimum olabilirlik tahmin silireci zorunlu olarak iteratif
yontemlere dayanmaktadir. Bu amagla literatiirde ve istatistiksel
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paket programlarinda en yaygin kullanilan hesaplama yontemi,
teorik kokeni Deming ve Stephan’in (1940) ¢aligmasina dayanan
Iteratif Oransal Uyum (Iterative Proportional Fitting — IPF)
algoritmasidir.

LRT-MH yaklasiminda test istatistigi olarak kullanilan AG?
degeri, Oziinde simetri ve yari-simetri modellerinin sirasiyla
kisitlanmamig doymus (saturated) modele gore hesaplanan sapma
(deviance) degerleri arasindaki fark: ifade etmektedir. Doymus
modelin referans olabilirlik degeri her iki modelin deviance
formiilasyonunda da ortak bir terim olarak yer aldigindan, iki
istatistik birbirinden ¢ikarildiginda bu ortak terimler cebirsel
olarak birbirini yok etmekte ve fark denklemi biitlinliyle
sadeleserek Esitlik 12'deki yalin forma (G&eni — GvanSimetri)
indirgenmektedir.

SONUC

Bu calismada, k X k boyutlu eslestirilmis kategorik verilerin
analizinde temel alinan dort farkl: istatistiksel yaklagim —Stuart-
Maxwell testi, Bhapkar testi, Bowker simetri testi ve Olabilirlik
Orani Testi tabanlt Marjinal Homojenlik (LRT-MH) yaklasimi—
kuramsal ve pratik boyutlariyla incelenmistir. S6z konusu testler,
marjinal homojenlik ve tam simetri (complete symmetry)
kavramlar1 etrafinda sekillenmekte olup, veriyi modellemede
farkli metodolojik dayanaklara sahiptir. Stuart-Maxwell ve
Bhapkar testleri, marjinal homojenligi dogrudan sirasiyla skor-
tipi ve Wald-tipi istatistikler {izerinden smarken; LRT-MH
yaklasimi, yari-simetri (quasi-symmetry) modelinin gegerli
oldugu varsayimi altinda, marjinal homojenlige karsilik gelen
kisitlar1 olabilirlik orani (deviance - G?) yontemiyle dolayli
olarak degerlendirmektedir. Bowker testi ise soz konusu
yaklasimlardan ayrilarak, marjinal esitlige kiyasla yapisal olarak
cok daha kisitlayici bir kosul olan tam simetri hipotezini test
etmektedir.
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Stuart-Maxwell ve Bhapkar testleri, temel marjinal
homojenlik hipotezini sinarken varyans-kovaryans matrisinin
tahmin edilme siirecinde farkli analitik stratejiler benimserler.
Stuart-Maxwell testi bu matrisi sifir hipotezi (H,) kisitlar1 altinda
elde ederken, Bhapkar testi dogrudan kisitlanmamis gozlenen
veriler lizerinden tahminleme yapar. Biiyiik Orneklemlerde
asimptotik olarak birbirlerine esdeger (Keefe, 1982) olmalarina
karsin, bu temel algoritmik ayrigma, testleri 6zellikle hesaplama
felsefesi acisindan birbirinden farklilastiran en 6nemli niteliktir.

Ote yandan, Bowker testi ve LRT-MH yaklasimi veri analizine
farkl1 ve tamamlayict bir kuramsal zemin sunmaktadir. Bowker
testi, yalnizca marjinal toplamlarin denkligini sinirlandirmayip
kosegen dis1 (off-diagonal) her bir simetrik hiicre ¢iftinin
uyumunu ayri1 ayrt sart kostugundan; arastirmacinin marjinal
degisimden ziyade hiicresel diizeyde kat1 bir gegis asimetrisi
aradigl arastirma tasarimlarinda tercih edilmelidir. LRT-MH
yaklasimi ise genel log-lineer modelleme mimarisiyle
(framework) tam biitiinlesik ¢alismasi sayesinde; yari-simetri gibi
hiyerarsik ara modellerin de aym kuramsal cati altinda
degerlendirilmesine olanak tamimakta ve kategorik veri
analizinde ¢ok daha kapsamli bir uyum iyiligi (goodness-of-fit)
karsilagtirmasini miimkiin kilmaktadir.

Ozetle, k x k boyutlu eslestirilmis kontenjans tablolarinin
analizinde, her tiir veri yapisi i¢in gegerli evrensel ve tek bir "en
iyi" testten s6z etmek miimkiin degildir. Dogru istatistiksel testin
secimi; spesifik olarak smmanmak istenen aragtirma hipotezinin
kuramsal dogasina (marjinal homojenlik veya daha kisitlayici bir
yapt olan tam simetri), tablonun satir/siitun boyutuna (k),
orneklem hacmine ve hiicrelerdeki veri seyrekligine (sparseness)
bagli olarak, istatistiksel bir gerekcelendirme (justification) ile
yapilmalidir.
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TANI TESTIi PERFORMANS OLCUTLERI

Nurhan Dogan?, Ismet Dogan’

GIRIS

Saglik hizmetlerinde kullanilan bir tibbi miidahalenin, cihazin ya da
tani testinin temel amaci, bireyin saglik durumuna yonelik anlamli bir
katki saglamaktir. Yalnizca tanisal bir islem gergeklestirmek amaciyla
test uygulanmasi; ¢eliskili veya yanlis yorumlanabilecek sonuglarin
ortaya ¢ikmasina, gereksiz tanilarin konulmasina, hastalar agisindan ek
yiiklerin olugsmasina ve saglik hizmetlerinin maliyetinin artmasina
neden olabilir. Bir tam1 testinden oncelikle belirli bir hastaliga iliskin
riski dogru bigimde ortaya koymasi beklenmekle birlikte, nihai olarak
test sonucunun bireyin saglik durumunun iyilestirilmesine katkida
bulunmasi gerekir (Leeflang ve Allerberger, 2019). Tani testleri, klinik
uygulamada bireyin belirli bir hastaliga sahip olup olmadiginin
miimkiin oldugunca dogru bicimde belirlenmesini ve elde edilen
sonuca uygun olarak erken ve etkili bir tedavinin planlanmasini
saglayan temel araglardir. Yanlis tanit konulmasi, mevcut hastaligin
gbzden kagirilmasi veya taninin gecikmesi, hastanin tedavi siirecini
olumsuz yonde etkileyebileceginden, dogru zamanda gergeklestirilen
giivenilir bir tamisal degerlendirme hastalik ydnetiminin temel
unsurlarindan biridir. Bununla birlikte tanisal siire¢ duragan bir yap1
gostermemektedir. Hastaliklarin  goriilme sikhigt ve ozellikleri,
hastaliklarm klinik seyri ve tan1 amaciyla kullanilan yontemler zaman
igerisinde degistiginden, tanisal degerlendirme yaklagimlari da siirekli
olarak gelismektedir. Klinik uygulamada temel gereksinimlerden biri,
belirli bir klinik durumdaki hasta i¢in en uygun ve yararl tani testinin
belirlenmesidir. Gereginden fazla veya yetersiz tan1 konulmasi,
sirasiyla gereksiz tedavi uygulamalarina ya da gerekli tedavinin
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verilmemesine neden olabilir. Her iki durum da hem bireylerin sagligi
hem de saglik sistemlerinin kaynak kullanimi acisindan Onemli
sonuglar  dogurmaktadir.  Tipta  belirti ve  semptomlarin
degerlendirilmesinde kullanilan istatistiksel yontemler ise arastirmanin
hangi agamasinda bulunulduguna gore farklilik gosterebilmekte ve
dogrudan arastirma sorusu ile c¢aligma tasarimina bagli olarak
sekillenmektedir (Bolboaca, 2019). Tami testlerinin dogrulugunu
degerlendirmek  amaciyla  ¢esitli  istatistiksel ~ yaklasimlar
geligtirilmistir. Kullanilacak degerlendirme yonteminin
belirlenmesinde, test sonucunun niteligi dnemli bir rol oynamaktadir.
Test sonuglart ikili veya sirali 6lgeklerde ifade edilen nitel veriler
seklinde olabilecegi gibi, siirekli Ol¢limlerden olusan nicel veriler
biciminde de elde edilebilir. Bununla birlikte, tibbi arastirmalarin pek
cok alaninda hastalik durumunu kesin olarak ortaya koyan gercek bir
altin  standardin  bulunmamasi, tani testlerinin dogrulugunun
degerlendirilmesini gii¢lestiren onemli bir sorundur (Lim, 2021).
Tanisal testlerin performansinin degerlendirilmesi; kesin taninin
konulmasi, hastaliklarin taranmasi ve prognozun Ongoriilmesi gibi
farklh klinik amaglar acisindan 6nem tasimaktadir. Bununla birlikte
higbir tani testi, hastaligi bulunan bireyler ile hastaligi bulunmayan
bireyleri kusursuz bigimde birbirinden ayiramaz. Bu nedenle herhangi
bir tam1 testinin klinik kullanima alimmasindan once tanisal
dogrulugunun ortaya konulmas: gerekir. ikili sonu¢ veren tam
testlerinin degerlendirilmesinde duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif 6ngorii
degeri ve negatif 6ngorli degeri en sik kullanilan temel performans
oOlciitleri arasinda yer almaktadir (Dhamnetiya ve ark., 2021; Tamura
ve ark., 2025). Bununla birlikte, bu ol¢iitlerin tamami ayni 6zelligi
degerlendirmemektedir. Bazi oOlgiitler testin hastalikli ve saglikli
bireyleri birbirinden ayirma kapasitesine odaklanirken, bazilar test
sonucuna dayanarak hastalik durumunun 6ngoériilmesine iliskin bilgi
saglamaktadir (Shaikh, 2011). Yeni bir tibbi testin klinik uygulamaya
girmesinden once farkli agilardan degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu
degerlendirme kapsaminda analitik gecerlilik, testin laboratuvar
kosullarinda beklenen performansi gosterip gostermedigini; klinik
gegerlilik, hedef hasta popiilasyonunda hastalig1 dogru bicimde ayirt
edip edemedigini; klinik yarar ise testin kullaniminin bireylerin saglik
sonuglarinda gercek bir iyilesme saglayip saglamadigini ortaya
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koymaktadir. Klinik gecerliligin  degerlendirilmesine  ydnelik
caligmalar, ayn1 zamanda tamisal dogruluk caligmalar1 olarak da
adlandirilmakta ve testin hasta bireyler ile saglikli bireyleri birbirinden
ne Olglide dogru ayrabildigini belirlemeyi amaglamaktadir
(Umemneku Chikere ve ark., 2019). Tani, prognoz ve tedavi, klinik
tipta karar verme siirecinin ii¢ temel bilesenini olusturmaktadir. Bu
stirec icerisinde dogru bir tanisal degerlendirme, hastanin prognozunun
iyilestirilmesi agisindan ilk ve en Onemli asamalardan biridir.
Dolayisiyla tanisal aragtirmalarda kullanilan istatistiksel yontemlerin
dogru bigimde anlasilmas1 ve yorumlanmasi, elde edilen bulgularin
klinik agidan anlamli bigimde degerlendirilmesi bakimindan biiyiik
onem tasimaktadir. Ideal bir tani testinin hastaligi bulunan ve
bulunmayan bireyleri kusursuz bigimde ayirmasi ve dolayisiyla %100
duyarhilik ile %100 6zgiilliige sahip olmas1 beklenir. Ancak gergege en
yakin sonucu verdigi kabul edilen referans standartlarin ¢gogu zaman
yliksek maliyetli olmasi, uzun zaman gerektirmesi ve 6zel uzmanlik
ihtiyac1 dogurmasi, bu yontemlerin genis popiilasyonlarda rutin olarak
kullanilmasin1 sinirlandirmaktadir. Bu nedenle giiniimiizde belirli
biyobelirteclerin tanisal degerinin arastirilmasi giderek 6nem kazanan
caligma alanlarindan biri haline gelmistir. Bu aragtirmalarin énemli bir
boliimil, mevcut altin standardin yerine kullanilabilecek, daha diisiik
maliyetli ve gorece kolay dlgiilebilen biyobelirteclerin belirlenmesine
odaklanmaktadir (Leonardis ve ark., 2023). Tani testleri yalnizca klinik
tan siirecinde degil, ayn1 zamanda tarama programlarinda ve bilimsel
arastirmalarda da 6nemli bir yere sahiptir. Bu nedenle hastalig1 bulunan
bireylerle saglikli bireylerin giivenilir bigimde ayrilmasi ve hastanin
saglik durumunun kapsamli bi¢imde degerlendirilmesi, etkili bir tani
testinin temel iglevleri arasinda bulunmaktadir (Chen ve ark., 2025).
Tanisal dogruluk, temel olarak bir testin hedeflenen hastalik durumunu
saglikli durumdan ayirabilme kapasitesini ifade etmektedir. Bu
kapasitenin  degerlendirilmesinde  duyarlilik, o6zgillik, ©6ngorii
degerleri, olabilirlik oranlari, ROC egrisi altinda kalan alan, Youden
indeksi ve tanisal odds oran1 gibi ¢ok sayida Olgiitten
yararlanilabilmektedir. Her bir Olgiit test performansinin farkli bir
boyutunu ortaya koymaktadir. Bazi Olgiitler testin ayirt etme
kapasitesini degerlendirirken, bazilar1 elde edilen test sonucunun
hastalik durumunu 6ngdérmedeki giiclinii ortaya koymaktadir. Bunun
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yaninda, tanisal dogrulugu ifade eden oOlgiitlerin tiimii ayn1 6zelliklere
sahip degildir. Bazilar1 hastaligin prevalansindan etkilenirken, bazilari
hastaligin spektrumuna, hastaligin nasil tanimlandigina ve galigmanin
tasarimina duyarhdir (Simundic, 2009). Tan1 testlerinin hastaligin kesin
olarak varligin1 dogrulamasi veya yoklugunu dislamasi her zaman
miimkiin degildir. Klinik uygulamada test sonuglart ¢ogunlukla
hekimin hastanin belirli bir hastalia sahip olma olasiligina iligkin
mevcut degerlendirmesini giliglendirmek veya zayiflatmak amaciyla
kullanilmaktadir. Test sonuglarinin pozitif ya da negatif olarak
siniflandirilmasi, klinik karar verme siirecine katki saglamakla birlikte,
tek basina test sonucunun klinik agidan ne 6l¢iide giivenilir oldugunu
ortaya koymaz. Klinisyenler duyarlilik ve 6zgiilliik kavramlarina tani
testlerinin gilivenilirligini degerlendirmede siklikla bagvursalar da bu
iki Olgiitiin 6nemli sinirliliklar1 bulunmaktadir. Ciinkii duyarlilik ve
Ozgiilliik, hastalik durumu 6nceden bilinen bireylerde belirli bir test
sonucunun goriilme olasiligini ifade eder. Bagka bir ifadeyle, belirli bir
test sonucuyla karsilasildiginda hastanin gergekten hasta olma olasiligi
konusunda dogrudan bilgi saglamazlar. Ayrica bir tan testinin ikiden
fazla olas1 sonug iirettigi durumlarda sonuglarin yalnizca pozitif veya
negatif seklinde siniflandirilmasi yeterli olmayabilir. Boyle durumlarda
duyarlilik ve 6zgiilliik kavramlarinin klasik bicimde kullanilmasi da
uygun degildir (Hayden ve Brown, 1999). Bu nedenle tan1 testlerinin
degerlendirilmesinde yalnizca tek bir performans Olgiitine bagl
kalinmamas1 ve test sonucunun klinik baglam igerisinde farkli
gostergeler aracilifiyla ele alinmasi gerekmektedir. Tami testleri,
hekimlere hastanin saglik durumuna iliskin bilgi saglayarak uygun
tedavi yaklagiminin belirlenmesine katkida bulunan 6nemli klinik
araclardir. Hasta ve saglikli bireylerin birbirinden dogru bigimde
ayrilabilmesi, iyi bir tan1 testinin temel 6zelliklerinden biridir (Samawi
ve ark., 2024). Saghk profesyonelleri giinliik klinik uygulamada
belirsizlik igeren durumlarla siklikla karsilasmakta ve karar verme
stirecinde hastaya iliskin farkl bilgi kaynaklarindan yararlanmaktadir.
Anamnez, fizik muayene ve yardimci tam testlerinden elde edilen
bilgiler birlikte degerlendirilerek hastanin mevcut klinik durumu
belirlenmeye calisilmaktadir. Bu baglamda tami testleri, ozellikle
stiphelenilen hastaligin mevcut olup olmadigimin degerlendirilmesinde
onemli bir destek saglamaktadir. Bununla birlikte, bir tani testinin
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performans1 biitiin klinik kosullarda aym1 olmayabilir. Testin
uygulandig1 hasta grubu, klinik durum ve hastaligin 6zellikleri gibi
faktorler testin sonuglarim etkileyebilir Bu nedenle tanisal
degerlendirmelerde yalmizca dogrulugun, yani duyarlibik ve
ozgilligiin, degil; test sonucunun klinik kararlar ve saglik sonuglari
iizerindeki etkisinin de dikkate alinmas1 gerekmektedir (Perez ve ark.,
2021). Tam testlerinin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan
hesaplamalar genellikle bireylerin referans test sonucuna gore hasta ve
saglikli olmak iizere iki gruba ayrilmasiyla baglatilmaktadir. Daha
sonra test sonucu ile referans test sonucu birlikte degerlendirilerek
2x2'lik bir tablo olusturulur. Bu tablodan elde edilen degerler
kullanilarak farkli tanisal performans Olgiitleri hesaplanabilmektedir.
Bireylerin ilgili gruplara ayrilmasinda altin standart olarak kabul edilen
bir referans testten yararlanilabilir. Tam testinin sonuglarinin
niteliginden bagimsiz olarak uygun bir siniflandirma yapildig: siirece
2x2 tablosu olusturulabilir ve gesitli dogruluk Slgiitleri hesaplanabilir.
2x2 tablosunun genel yapis1 Tablo 1'de gosterilmistir. Tan1 testi ile
referans test arasinda giiclii bir uyum bulunmasi, testin yiiksek tanisal
dogruluga sahip olduguna iliskin Onemli bir gosterge olarak
degerlendirilebilir.

Tablo 1. Test performans 6lgiitlerinin hesaplanmasinda kullanilan 2x2 tablosu

Referans Test Sonucu

Medikal Hastalik Var Hastalik Yok

Test Pozitif Gergek Pozitif (GP) Yalanci Pozitif (YP)
Sonucu Negatif | Yalanci Negatif (YN) Gercek Negatif (GN)

2x2 tablosunda ortaya ¢ikan dort farkli sonucun her birini ayr ayri
degerlendirmek, farkli tami testlerinin performansimi karsilagtirirken
pratik olmayabilir. Bu nedenle GP, YP, YN ve GN degerlerini ¢esitli
matematiksel iligkiler aracilifiyla tek bir gosterge veya Ozet Olgiit
haline getiren ¢ok sayida performans 6lgiitii gelistirilmistir (Chicco ve
Jurman, 2022). Bu 6lgiitler, tan1 testinin dogrulugu, faydaliligi ve klinik
karar verme siirecine saglayabilecegi katkinin degerlendirilmesine
yardimci olmaktadir (Bolboaca, 2019). Bununla birlikte, tan1 testlerinin
performansin1 tek bir genel istatistiksel Olgiitle degerlendirme
konusunda literatiirde tam bir uzlasi bulunmamaktadir. Farkli
performans Olgiitlerinin gii¢lii ve zayif yonlerine iliskin ¢ok sayida

88



yaklagim ve elestiri bulunmaktadir. En temel o6lgiitlerden biri olan
dogruluk (accuracy), dogru smiflandirilan bireylerin toplam birey
sayisina oranini ifade etmektedir. Tanim geregi ikiden fazla kategorinin
bulundugu smiflandirma problemlerinde de kullanilabilen bu 6lgiit,
veri setindeki siiflarm dagilimi dengeli oldugunda yararh bilgiler
saglayabilir. Buna karsilik, siniflar arasinda belirgin bir dengesizlik
bulundugunda dogruluk yamltic1 hale gelebilir. Ozellikle gogunluk
sinifinin ¢ok daha fazla sayida birey icerdigi veri setlerinde,
smiflandiricinin gergek performansindan daha iyimser bir sonug ortaya
cikabilir (Chicco ve Jurman, 2020). Bu nedenle tani testlerinin
performansin1 degerlendirmek amaciyla yalnizca dogruluk degerine
odaklanmak yerine, farkli olgiitlerin birlikte degerlendirilmesi daha
kapsamli bir yaklagim saglamaktadir. izleyen béliimde tami testlerinin
performansini degerlendirmede kullanilan baslica dlgiitler ele alinarak
bu olgiitlerin &zellikleri, hesaplanma bicimleri ve yorumlanmalar
aciklanmaktadir.

PERFORMANS OLCUTLERI

Duyarhlik (°€) ve Ozgiilliik (°P)

Tanisal testlerin ve risk ya da tahmin modellerinin performansin
degerlendirmek amaciyla kullanilan temel 6lgiitlerin basinda duyarlilik
ve Ozgillik gelmektedir. Ingilizcede sensitivity, true  positive
rate veya recall olarak ifade edilen duyarlilik ile specificity veya true
negative rate olarak adlandirilan 6zgiilliik, 1947 yilindan itibaren
tanisal degerlendirmelerde yaygin bicimde kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, iki farkl tani testinin karsilagtirilmasi s6z konusu oldugunda,
performansin tek bir genel gostergeyle 6zetlenmesi ¢ogu zaman daha
islevsel bir yaklagim sunmaktadir. Bu amagla gelistirilen 6lgiitlerin
onemli bir bolimi duyarlilik ve o6zgiilliik degerlerinin birlikte
degerlendirilmesine dayanmaktadir. Tanisal dogruluk/etkinlik orani,
tanisal olabilirlik oranlari, tanisal odds orani, Youden indeksi, Kappa
katsayist ile pozitif ve negatif 6ngorii degerleri bu olgiitler arasinda yer
almaktadir. Duyarlilik ve 6zgiilliik birbirinden bagimsiz iki gosterge
olarak ele alinabilse de aralarinda goz ardi edilmemesi gereken bir
iliski bulunmaktadir. ilk bakista bu durum sasirtict olabilir; ¢iinkii
duyarhilik hastaligit bulunan bireylerden, Ozgiilliik ise hastalig
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bulunmayan bireylerden elde edilen sonuglar {izerinden
hesaplanmaktadir. Dolayisiyla bu iki grubun birbirinden bagimsiz
oldugu diisiiniilebilir. Ancak tam1 testlerinin ¢ogu kusursuz
olmadigindan, yanhs siniflandirma olasiligi ortaya c¢ikmaktadir. Bu
durum, duyarhilik ve 6zgiillilk tahminleri arasinda korelasyona yol
acabilmektedir. Testin kusursuz oldugu durumda ise s6z konusu
korelasyon ortadan kalkmaktadir (Zhong, Liu ve Chen, 2020).
Duyarlilik ve 6zgiilliikk, 2x2 siniflandirma tablosunda yer alan gergek
pozitif (GP), yanls negatif (YN), gercek negatif (GN) ve yanlis pozitif
(YP) degerlerinden yararlanilarak asagidaki esitliklerle hesaplanir:

Duyarlilik = GP/(GP + YN) (D
Ozgiillik = GN/(GN + YP) (2)

Her iki dlgiitiin degeri O ile 1 arasinda degigsmektedir. Sifira yaklagan
degerler diisiik performansi, l'e yaklasan degerler ise yiiksek
performanst ifade eder. Duyarhilik ve Ozgiilliik arasindaki denge Sekil
1’de gosterilmistir.

Esik deger
Negatif (=) :
| Gzgiiluk = %100
Hastalik yok “\ Herkes negatif
| H
| Duyarlilk=%100;

Herkespodﬁfi

GN
Test negatif <—— C. — Test pozitif Test degeri
GN YN i YP GP
Gergek Negatif Yanlis Negatif ! Yanls pozitif Gergek Pozitif

X

Sekil 1. Duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki denge. YN: yanls negatif; YP: yanls pozitif; GN: gercek negatif;
GP: gercek pozitif.

Sekil 1’den de goriildiigii iizere olumlu tan1 koyarken, esik degerine
(cut-off) bagh olarak duyarlilik ve 6zgiilliikk arasinda bir 6diinlesim s6z
konusudur. Bir tami testinde duyarlilik ve 0Ozgiilligiin aym anda
yiikseltilmesi ¢ogu zaman miimkiin degildir. Ozellikle siirekli 6lcekte
elde edilen test sonuglarinda siniflandirma igin segilen esik degerinin
(cut-off) degistirilmesi, yanhs pozitif ve yanlis negatif sonuglarin
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sayisini etkileyerek bu iki dl¢iit arasinda bir denge kurulmasina neden
olur. Esik degerinin yiikseltilmesi testin Ozgilligini artirma
egilimindeyken duyarlilikta azalmaya yol acabilir. Buna karsilik daha
diistik bir esik degerinin kullanilmasi, daha fazla bireyin hastaligi olan
gruba atanmasina ve dolayisiyla duyarliligin yiikselmesine neden olur;
ancak bu durumda yanlig pozitif sonuglarin sayis1 da artabilir (Lim,
2021). Bu nedenle klinik amaca uygun bir esik degerinin
belirlenmesinde duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki dengenin dikkate
alinmasi gerekir.

Pozitif ve Negatif Ongorii Degerleri

Pozitif 6ngérii degeri (POD; positive predictive value/precision),
test sonucu pozitif bulunan bir bireyin gercekten hastaliga sahip olma
olasiligimi ifade eder. Buna karsihik negatif Ongori degeri
(NOD; negative predictive value), test sonucu negatif olan bir bireyin
gergekte hastaliga sahip olmama olasihigmi gostermektedir. POD ve
NOD'nin yorumlanmasinda hastaligim toplumdaki goériilme siklig
onemli bir belirleyicidir. Ozellikle arastirma 6rnekleminde hasta ve
saglikli bireylerin sayisinin arastirmaci tarafindan Onceden ve esit
oranlarda belirlenmesi durumunda, 6érneklemden elde edilen 6ngorii
degerlerinin ger¢cek popiilasyondaki klinik durumu dogrudan
yansitmasi beklenmemelidir. Duyarlilik ve 6zgiilliikten farkli olarak
POD ve NOD, arastirilan popiilasyondaki hastalik prevalansindan
belirgin bi¢imde etkilenmektedir. Bu nedenle bir calismada elde edilen
POD ve NOD degerlerinin, hastalik prevalansinin farkli oldugu baska
bir popiilasyona dogrudan aktarilmasi uygun degildir (Shaikh, 2011).
Prevalanstaki degisimin POD ve NOD iizerindeki etkisi ayn1 yonde
degildir. Hastaligin toplumdaki siklig1 arttikga POD yiikselirken NOD
diisme egilimi gsterir. Bu degisimin POD iizerindeki etkisi genellikle
daha belirgindir; NOD ise prevalanstaki degisimden gérece daha az
etkilenmektedir (Hayden ve Brown, 1999). Klinik uygulama agisindan
bakildiginda, duyarlilik ve 6zgiilliik testin teknik performansini ortaya
koyarken POD ve NOD, test sonucunun belirli bir hastadaki anlaminin
degerlendirilmesini kolaylastirmaktadir. Bununla birlikte, yalnizca
POD veya yalnizca NOD iizerinden karar verilmesi yerine her iki
gostergenin birlikte degerlendirilmesi gerekir (Habibzadeh, 2025).
POD ve NOD asagidaki esitliklerle hesaplanmaktadir:
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POD = GP/(GP +YP)
NOD = GN/(GN + YN)

Her iki Olgiit i¢in teorik aralik O ile 1 arasindadir. Degerlerinin 1
olmasi, ilgili test sonucunun gercek durumla tamamen uyumlu
oldugunu gosterirken, 0 degeri ilgili 0Ongoérii performansinin
bulunmadigi durumu ifade eder.

Pozitif ve Negatif Olabilirlik Oram

Olabilirlik oranlari, bir tani testinden elde edilen sonucun hastalik
olasiligim1 ne Slglide degistirdigini degerlendirmeye yarayan onemli
gostergelerdir. Pozitif olabilirlik oram1 (LR+) test sonucu pozitif
oldugunda, negatif olabilirlik oranm1 (LR-) ise test sonucu negatif
oldugunda hastalik olasiligindaki degisimi degerlendirmek igin
kullanilir. LR+ igin teorik olarak en diigiik deger 1, iist sinir ise +oo iken
LR- i¢in degerler 0 ile 1 arasinda degismektedir. Olabilirlik oranlarinin
temel stiinliigi, testin hem duyarliligini hem de 6zgilliigiini tek bir
degerlendirme c¢ercevesinde birlestirmesidir. Ayrica test sonucundan
onceki hastalik olasiligi ile test sonucundan sonraki olasilik arasinda
dogrudan baglanti kurulmasma olanak tanir. Hastaya iligkin klinik
bilgiler kullanilarak belirlenen test oncesi olasilik, test sonucunun
ardindan olabilirlik oram1 yardimiyla test sonrasi olasiliga
doniistliriilebilir. Test Oncesi olasiligin belirlenmesinde hastaligin
prevalans1 énemli bir bilgi kaynagidir. Bu yaklasimda testin hastaya
uyarlanmasindan ziyade, mevcut klinik bilgiler 1s181inda hastanin test
sonucunun nasil yorumlanacagi 6n plana ¢ikmaktadir (Shaikh, 2011).
LR+ ve LR-, hastalik ve hastalik olmayan gruplardaki test sonuglarmin
goreli olasiliklarini karsilagtirir. Bu nedenle prevalanstan bagimsiz
performans gostergeleri olarak kabul edilirler. Hastalik tanimi ve
kullanilan referans standart degismedigi siirece, bir arastirmada
hesaplanan  olabilirlik  oranlarinin  farkli  klinik  ortamlarda
kullanilabilmesi 6nemli bir avantajdir (Chen ve ark., 2015). Olabilirlik
oranlarinin baglica avantajlar1 su sekilde ozetlenebilir (Grimes ve
Schulz, 2005):

o  Test sonuglarinin farkli diizeylerini klinik agidan yorumlamaya
olanak saglamasi,
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e Farkli klinik ortamlara taginabilir olmasi,

e Duyarliik ve o6zgilliigiin tek basma kullanilmasindan

kaynaklanabilecek yanlig yorumlamalar1 azaltmasi,

e Klinik karar verme siirecine katki saglamasi.

Bir olabilirlik oraninin 1'e yakin olmasi, test sonucunun hastalik
olasilig: tizerinde smirh bir degisiklik meydana getirdigini gdsterir.
Buna karsilik LR+ degerinin yiiksek, LR- degerinin diisiik olmasi testin
hastalig1 ayirt etme giiciiniin daha yiiksek oldugunu diistindirtir.
Olabilirlik oranlart semptomlardan fizik muayene bulgularina,
laboratuvar analizlerinden goriintilleme ydntemlerine ve skorlama
sistemlerine kadar farkli klinik uygulamalarda kullanilabilmektedir.
Uygun bir test dncesi olasilik ile birlikte degerlendirildiginde, bu
oranlar klinik kararm daha nicel bir temele oturtulmasini saglayabilir
(Grimes ve Schulz, 2005). LR+ ve LR- asagidaki esitliklerden
hesaplanmaktadir:

LR+= Se/(1 —Sp) (5)

LR—=(1-5e)/5p (6)
Hastaligin tanimlanmasinda veya referans standardinda degisiklik

yapilmasit durumunda, hesaplanan performans gostergelerinin baska

klinik ortamlara dogrudan aktarilmasit miimkiin olmayabilir (Simundic,
2009).

Dogruluk

Dogruluk (accuracy), smiflandirma sonucunun gercek durumla ne
oranda Ortlistiiglinli gdsteren temel performans oOlgiitlerinden biridir.
Bagka bir ifadeyle, veri setindeki bireylerin ne kadarinin dogru sinifa
atandigini ortaya koyar. Bununla birlikte dogruluk degeri tek basina
degerlendirilmemeli; 6zellikle POD, NOD ve diger tanisal performans
gostergeleriyle birlikte ele almmalidir (Shaikh, 2011). Dogruluk,
smiflardaki bireylerin dagilimindan etkilenmektedir. Duyarlilik ve
ozgiilliik sabit tutuldugunda, hastalik prevalansinin azalmasi dogruluk
degerinin yiikselmesine neden olabilir. Ancak bu artig testin diisiik
prevalansli popiilasyonda daha basarili hale geldigi seklinde
yorumlanmamalidir. Buradaki degisim, esas olarak popiilasyondaki
negatif bireylerin sayisinin artmasi sonucunda dogru simiflandirilan
toplam birey sayisinin degigsmesinden kaynaklanmaktadir (Simundic,
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2009; Chen ve ark., 2015). Dogruluk asagidaki esitlikle
hesaplanmaktadir:

Dogruluk = (GP + GN)/(GP + GN + YP + YN) (7)
Dogruluk O ile 1 arasinda deger alir. 1 degeri tiim bireylerin dogru
smiflandirildigmi, 0 degeri  ise  hicbir  bireyin  dogru
smiflandirilmadigim  gosterir. Ancak 0Ozellikle smiflarin  dengesiz
oldugu veri setlerinde yliksek dogruluk yaniltici olabileceginden, bu
olgiitiin tek basina kullanilmas1 uygun degildir.

Youden indeksi

Youden indeksi, tan1 testinin genel ayirt etme kapasitesini tek bir
degerle ifade etmek amaciyla kullanmlan Olglitlerden biridir.
Literatiirde bookmaker informedness veya dogru siniflandirma giicii
olarak da adlandirilmaktadir. Duyarlilik ile 6zgiilliigii birlikte dikkate
almasi nedeniyle farkli tami testlerinin karsilagtirllmasinda
kullanilabilir. Youden indeksinin teorik araligi O ile 1 arasindadir.
Degerin 0 olmast testin ayirt edici giicliniin bulunmadigini, 1 olmasi ise
miikemmel bir tanisal ayirim yapildigini ifade eder. Bununla birlikte
indeks, duyarlilik ve 6zgiillilk arasindaki dagilima duyarli degildir.
Ornegin Se=10.70 , Sp=1080 Se=090 .,

5P =060 ;12 bir testin Youden indeksleri aynidir ve her iki test i¢in
deger 0.50'dir. Dolayistyla ayni Youden indeksine sahip iki testin klinik
kullanim amaglar1 veya yanlig siniflandirma profilleri birbirinden farkli
olabilir (Shaikh, 2011). Youden indeksi prevalanstan bagimsiz olmakla
birlikte hastalik spektrumundan ve buna bagli olarak duyarlilik,
ozgiilliik ve olabilirlik oranlarindan etkilenebilir. Degerin sifirin altinda

olan bir test ile

olmasi, testin pratik agidan anlamli bir ayirt edicilik saglamadigini
diislindiirtir (Simundic, 2009; Chen ve ark., 2015). Youden indeksinin
degeri esitlik (8) kullanilarak hesaplanmaktadir.

Youden=Se+5Sp—1 (8)
Tanisal Odds Oram

Tanisal odds orant (DOR; diagnostic odds ratio), bir tan1 testinin
ay1rt edici giiciinii tek bir gosterge iizerinden degerlendirmek amaciyla
kullanilan 6lgiitlerden biridir. Tan1 testlerinin performansini belirlemek
icin duyarhilik, 6zgiilliik, 6ngorii degerleri ve ROC egrisi altinda kalan
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alan (AUC) gibi ¢ok sayida gosterge kullanmilmaktadir. DOR ise bu
gostergeler arasinda, testin pozitif ve negatif sonuglariin hastalik
durumuyla olan iliskisini tek bir sayisal degerle 6zetleme Ozelligine
sahiptir (Huang, Yin ve Samawi, 2018). DOR, hastalig1 bulunan
bireylerde pozitif test sonucu elde edilme olasiligimin, hastalig
bulunmayan bireylerde pozitif test sonucu elde edilme olasiligina
oranini ifade eder. Deger ylikseldikge testin hastaligi olan ve olmayan
bireyleri birbirinden ayirma giicii artar. DOR=1 oldugunda testin iki
grup arasinda ayirt edici bilgi saglamadig1 kabul edilir. Birden biiyiik
degerler genel olarak daha iyi ayirt edicilige isaret ederken, 1'den
kiictik degerler testin ters yonde simniflandirma egiliminde oldugunu
gosterebilir (Deeks, 2001). DOR, duyarlilik ve ozgiilliik ile birlikte
POD, NOD, olabilirlik oranlar1 ve AUC gibi diger tanisal gostergelerle
beraber degerlendirilebilir (Casanova ve ark., 2022). Ornegin DOR=36
olmasi, hastaligi bulunan bireylerde pozitif test sonucunun ortaya
cikma odds'unun hastaligi bulunmayan bireylere gore 36 kat daha
yiiksek oldugunu ifade eder. 2x2 tablosunda hiicrelerden herhangi
birinin sifir olmas: durumunda DOR tanimsiz hale gelebilir. Bu gibi
durumlarda hiicrelere 0,5 eklenmesi, yaklasik bir DOR tahmini elde
etmek icin yaygimn olarak kullanilan diizeltmelerden biridir (Glas ve
ark., 2003; Raslich, Markert ve Stutes, 2007). DOR'un baslica
avantajlari; duyarhilik ve 6zgiilliigl tek bir performans gostergesinde
birlestirmesi, hesaplanmasimin goérece kolay olmasi, 2x2 tablosundan
dogrudan elde edilebilmesi ve farkli tani1 testlerinin karsilastirilmasina
olanak vermesidir. Bunun yaninda bazi sinirliliklar da bulunmaktadir.
DOR mutlak hastalik riski hakkinda bilgi vermez ve klinik karar verme
siirecinde dogrudan yorumlanmasi gii¢ olabilir. Ayrica ¢ok yiiksek
duyarhilik ancak digiik 6zgiillik veya bunun tersi gibi dengesiz
performans profillerine sahip testlerin degerlendirilmesinde tek basina
yeterli olmayabilir. Vaka-kontrol tasarimlarinda DOR'un oldugundan
yiiksek tahmin edilebilmesi ve farkli referans standartlarin
kullanilmasinin sonuglari etkileyebilmesi de dikkate alinmalidir (Sousa
ve Ribeiro, 2009; Zhou, Obuchowski ve McClish, 2011). Bir tam
testinin klinik kullanima alinmasindan 6nce performansimin uygun
oOlciitlerle degerlendirilmesi gerekir. Kullanilacak 6l¢iitiin se¢imi, test
sonucunun ikili, sirali veya siirekli yapida olmasina bagl olarak
degisebilir (Lim, 2021). DOR asagidaki esitlikle hesaplanabilir:
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GP |YP duyarlilik /(1 — 6zgullik)
DOR = pp— f" — = - N . - ’n’ - - o, -
YN/ GN (1-—duyarlilik)/ ozgullik

(9)

DOR ayni zamanda test pozitifleri arasindaki hastalik odds'unun
test negatifleri arasindaki hastalik odds'una orami seklinde de ifade
edilebilir:

GP JYN PPV ((1—NPV)
DOR=—/ —=- 3
YN/ GN (1—-PPV)/ NPV

Olabilirlik oranlariyla DOR arasinda dogrudan bir iliski
bulunmaktadir:
DOR = GP YN LR(+)

“ YN/ GN ~ LR(-)

DOR'un teorik aralign 0 ile +oo arasindadir. Esitliklerden
goriilebilecegi iizere prevalans DOR'un matematiksel hesabinda
dogrudan yer almamaktadir. Bununla birlikte, test performansinin

(10)

(11)

hastalik  spektrumundan  etkilenebilmesi  nedeniyle  klinik
uygulamalarda DOR'un dolayli olarak popiilasyon o&zelliklerinden
etkilenmesi miimkiindiir (Glas ve ark., 2003). DOR'un hesaplanmasi
kolay olmasma ragmen klinik agidan yorumlanmasi her zaman basit
degildir. Genel olarak DOR'un 1'den biiylik olmas1 ayirt edici bir test
performansini, daha yiiksek degerler ise daha giiclii ayirt ediciligi ifade
eder (Deeks, 2001). DOR i¢in giiven araligi, logaritmik doniisiim
kullanilarak hesaplanabilir. Oncelikle log DOR'un standart hatasi:

SE(InDOR) = |. = + = + = + = (12)
wE = (P T e TvR T .
olarak hesaplanir. %95 giiven aralig ise:

In DOR + 1,96 * SE(In DOR) (13)

esitligi ile elde edilir. Son agsamada alt ve {ist smirlarin tstel
doniistimii alinarak DOR ig¢in giiven aralif1 hesaplanir (Glas ve ark.,
2003).
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Klinik Fayda Indeksi

Klinik fayda indeksi (CUI; clinical utility index), tan testinin
yalnizca teknik dogrulugunu degil, elde edilen test sonucunun klinik
acidan ne Olglide yararli oldugunu degerlendirmek amaciyla
gelistirilmistir. Mitchell (2008), klinik fayday1 test sonucunun olusum
siklig1 ve ayirt edicilik 6zellikleriyle iliskilendirmistir. POD veya NOD
yiiksek olsa bile ilgili test sonucunun toplumda ortaya ¢ikma siklig
diisiik olabilir. Bu nedenle testin gercek klinik kullanim degerinin
belirlenmesinde prevalansin da dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu
yaklagim kapsaminda pozitif sonuclar igin CUI+, negatif sonuglar igin
ise CUI- kullanilmaktadir. CUI degerlerinin yorumlanmasi su sekilde
yapilmaktadir (Mitchell, 2008):

e CUI=>0,81: Miikemmel fayda
e 0,64 <CUI<0,81:lyi fayda
e 0,49 <CUI <0,64: Orta diizeyde fayda
e 0,36 <CUI <0,49: Zayif fayda
e CUI<0,36: Cok zayif fayda
Pozitif ve negatif klinik fayda indeksleri sirasiyla:

CUI+= Se PPV (14)
CUI—= Sp « NPV (15)

seklinde hesaplanmaktadir. Bir testin klinik yarari; hastaligi olan ve
olmayan bireylerdeki test sonuglarinin dagilimi, testin tanisal
dogrulugu ve test oncesi hastalik olasiligi gibi faktorlerin ortak
etkisiyle belirlenir. Test oncesi olasiligin tedavi esigine karsilik geldigi
durumda CUI maksimum degerine ulasmaktadir. Bu durumda CUI'nin
sayisal degeri Youden indeksi ile ayni olabilir; ancak iki olgiitiin
kavramsal temelleri birbirinden farklidir. Bu yaklasim, testin klinik
gereksinimin en yliksek oldugu durumda daha fazla fayda
saglayabilecegini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, test oncesi
hastalik olasiliginin giivenilir bigimde belirlenmesi uygulamada 6nemli
bir giigliik olugturmaktadir (Asberg, Mikkelsen ve Odsaeter, 2019).
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Yaklasik Korelasyon

Yaklagik  korelasyon  (approximate  correlation),  gergek
smiflandirma ile model veya test tarafindan {iretilen siniflandirma
arasindaki iliskinin giiciinii degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir.
Baldi ve ark. (2000) tarafindan onerilen yaklasim, 2x2 simiflandirma
tablosundaki farkli hiicreleri birlikte degerlendirerek smiflandirma
performansi hakkinda genel bir gdsterge sunmaktadir. Ilk olarak ACP
degeri:

1 [ GP GP GN GN

ACP =~ - - -
4lGP+YN "GP +YP GN+YP GN+YN

olarak hesaplanir ve yaklasik korelasyon:

AC =2+ (ACP - 0.5) (16)

esitligi ile elde edilir (Baldi ve ark., 2000). “€ degeri -1 ile +1
arasinda degismektedir. +1'e yaklasan degerler ger¢ek ve tahmin edilen
smiflandirmalar arasinda giiglii bir uyuma, O civarindaki degerler
rastlantisal smiflandirmaya, -1'e yaklasan degerler ise ters yonlii
smiflandirmaya isaret eder. Boylece 6l¢iit, yalnizca pozitif sinifin degil,
her iki sinifin dogru smiflandirilma durumunu dikkate almaktadir.

Dengeli Dogruluk

Dengeli dogruluk (balanced accuracy), dzellikle siif dagilimmin
esit olmadig1 veri setlerinde dogrulugun tamamlayicisi olarak
degerlendirilebilecek onemli bir performans olgiitiidiir.  ikili
smiflandirmada her smifin dogru smiflandirilma oranmi ayr ayn
hesaplanir ve bu oranlarin aritmetik ortalamasi alinir. Cok smifli
problemlerde ise her kategoriye esit agirlik verilmesi temel ilkedir. Veri
setindeki smiflar yaklasik olarak esit biiyiiklikkte oldugunda klasik
dogruluk ile dengeli dogruluk birbirine yakin sonuglar verebilir. Buna
karsilik siniflarin  biiytikliikleri arasinda belirgin fark oldugunda
dogruluk, cogunluk smifinin etkisiyle yiiksek ¢ikabilir. Dengeli
dogrulukta her sinif nihai hesaplamaya esit katkida bulundugundan,
azinlik smifinin performans1 goz ardi edilmemis olur. Bu nedenle
dengesiz veri setlerinde Ozellikle yararli bir Olgiit olarak kabul
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edilmektedir (Grandini, Bagli ve Visani, 2008). Ikili stmiflandirma igin
dengeli dogruluk:

BA=(Se+5Sp)/2

olarak hesaplanir. Deger 0 ile 1 arasinda degisir ve yliksek degerler
daha basaril1 siniflandirmay1 gosterir.

Fy Skoru

3! skoru, duyarlilik ile kesinlik (precision) arasindaki dengeyi tek
bir degerle ifade etmek amaciyla kullanilan bir 6lgiittiir. Dice benzerlik
katsayistyla da iliskilendirilen bu gosterge, iki temel performans
bileseninin harmonik ortalamasma dayanir. Ozellikle pozitif smifin
dogru belirlenmesine odaklanan siniflandirma problemlerinde yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Duyarlilik veya precision degerlerinden

herhangi biri sifir oldugunda Fi skoru da sifir olur. Her iki deger

sifirdan farkli oldugunda olgiit 0 ile 1 arasinda degisir. 2! skorunun
onemli smirhliklarindan  biri, 2x2 tablosundaki tiim bilgiyi
kullanmamasidir. Ayrica sinif dagilimindaki degisimlerden etkilenmesi
nedeniyle dengesiz veri setlerinde tek basina degerlendirilmesi

yaniltict sonuglar dogurabilir (Foody, 2023). B skoru:

F =2 6P
= *
1 2+GP + YP+YN

esitligiyle hesaplanmaktadir. Teorik aralig1 O ile 1 arasindadir. 1
degeri mitkemmel performansi, 0 degeri ise basarisiz siniflandirmay1
ifade eder.

Siniflandirma Belirginligi

Belirginlik (Markedness, MD), test sonucunun gergek sinifla ne
olgiide iligkili oldugunu degerlendirmek amaciyla POD ve NOD
iizerinden tanimlanan bir Slgiittiir. Bu 0Olgiitiin temel 6zelligi, testin
tahmin edilen smiflar acgisindan bilgi tagima diizeyini ortaya
koymasidir. MD agagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

MD = POD + NOD -1

99

(17)

(18)

(19)



MD _ jle +1 arasinda degisir. +1 degeri pozitif ve negatif siniflarm
kusursuz bi¢gimde tahmin edildigini, 0 degeri smniflandirmanin sans
diizeyinde bilgi sagladigini, -1 degeri ise siniflandirmanin tamamen

ters yonde oldugunu ifade eder. Bununla birlikte MDuin POD ve
NOD'ye bagl olmasi, dolayisiyla veri dagilimindaki degisikliklerden
etkilenmesi, Ozellikle dengesiz veri setlerinde onemli bir smirlilik
olusturmaktadir (Tharwat, 2021).

Yayginhk Esigi

Yayginlik esigi (Prevalence Threshold, P 7-), siniflandiricinin belirli
bir prevalans diizeyinde klinik veya pratik acidan anlamli bir
performans sergileyebilmesi i¢in gerekli olan esik degeri ifade
etmektedir. Chicco ve Jurman (2023) tarafindan oOnerilen esitlik
kullanilarak:

1

PT =

{1 + [P /(GP +YN)) + ((GN + YP) /YP,))}

seklinde hesaplanmaktadir. PT degeri 0 ile 1 arasinda degisir. Daha
diisiik PT degerleri, siniflandiricinin diisiik prevalans kosullarinda dahi

etkili olabildigini gosterirken, yliksek PT degerleri anlamli bir
performans i¢in daha yiiksek prevalans gerektigine isaret eder.

Dolayisiyla diger kosullar benzer oldugunda diisiik PT degerleri tercih
edilmektedir (Chicco ve Jurman, 2023).

Fowlkes-Mallows indeksi

Fowlkes-Mallows indeksi (F M1 ),

ozellikle dogru pozitif
smiflandirmalarin giiciinii duyarlilik ve precision bilesenleri izerinden
degerlendiren bir Olgiittiir. Asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanir

(Chicco ve Jurman, 2023):

(20)

FMI = GP/\J(GP + YP) + (GP + YN) (21)

FMI vy degeri O ile 1 arasinda degismektedir. 1 degeri yanlis

pozitif ve yanlis negatif siniflandirmalarin bulunmadigi ideal durumu
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gosterirken, diisiik degerler smiflandirma performansinin zayif

oldugunu ifade eder. Bu nedenle daha yiiksek FM1 degerleri daha
basarili stniflandirma performansina karsilik gelir.

Yayginhk

Yayginlik veya prevalans (P), incelenen referans veri setinde pozitif
smifa ait bireylerin toplam bireyler igerisindeki oranini géstermektedir.
Bu nedenle prevalans yalnizca bir hastaligin toplumdaki goriilme
sikligimi ifade etmekle kalmaz, ayn1 zamanda veri setindeki sinif
dagilimmin dengeli olup olmadig: hakkinda da bilgi verir. Pozitif ve
negatif smiflarin sayilan esit oldugunda prevalans 0.5'tir ve smif
dagilimi 1:1 oranindadir. Prevalansin 0.5'ten uzaklagmasi, siniflar
arasindaki dengesizligin artmasi anlamina gelir (Tsokani ve ark., 2022;
Foody, 2023). Prevalans:

P =(GP +YN)/(GP + GN +YP + YN). (22)

esitligiyle hesaplanmaktadir. Deger O ile 1 arasinda degisir. P=0 e

setinde pozitif sinif bulunmadigini, P=1
P =05

ise tlim gozlemlerin pozitif

sinifa ait oldugunu gosterir. olmasi iki sinifin esit biiytlikliikte
oldugunu ifade eder. Bu nedenle 0.5'ten wuzaklagma, sinif
dengesizliginin derecesi hakkinda bilgi vermektedir.

Jaccard Indeksi

Jaccard indeksi, ger¢ek ve tahmin edilen pozitif siniflar arasindaki
ortisme  diizeyini belirlemek amaciyla kullanilan benzerlik
olgiitlerinden biridir. Ozellikle pozitif smifa iliskin dogru ve hatali
simiflandirmalan birlikte dikkate alarak tahmin edilen pozitif kiimenin
gercek pozitif kiimeyle ne 6lgiide Ortiistiiglinii gosterir (Abhishek ve
Hamarneh, 2010).

]=GP/(GP +YP +YN) )

Jaccard indeksi 0 ile 1 arasinda degismektedir. 1 degeri gergek ve
tahmin edilen pozitif siiflarin tam olarak Ortiistiigiint, 0 degeri ise
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dogru pozitif smiflandirmanin bulunmadigim ifade eder. Yiiksek
Jaccard degerleri daha iyi siniflandirma performansina isaret eder.

Cohen Kappa Katsayisi

Cohen Kappa katsayisi, ger¢ek smiflandirma ile tahmin edilen
siniflandirma arasindaki uyumu olgerken, yalnizca gozlenen uyumu
degil, tesadiifen ortaya cikabilecek uyumu da hesaba katan bir
istatistikti. Bu 0Ozelligi, farkli veri setlerinde veya farkli simf
dagilimlarina  sahip  Orneklerde  yapilan  smiflandirmalarin
karsilastirilmasina katki saglamaktadir (Grandini, Bagli ve Visani,
2008). ikili stniflandirma igin Kappa katsayist:

2+(GP *GN —YP *YN)
(GP +YP)* (GP +YN) + (GN + YP) x(GN + YN)

Kappa = (24)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Kappa katsayisi -1 ile +1 arasinda deger
alir. +1, gercek ve tahmin edilen siniflandirmalar arasinda tam uyuma;
0, gozlenen uyumun tesadiifi uyum diizeyinde olmasina; negatif
degerler ise siniflandirmalar arasinda ters yonli bir iligki bulunmasina
karsilik gelir. Dolayisiyla yiiksek Kappa degerleri, testin gercek durum
ile tahmin edilen durum arasinda giiclii bir uyum sagladigim
gostermektedir.

Brier Skoru

Brier skoru (BS), 6zellikle ikili sonuglar i¢in olasiliksal tahminlerin
performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan bir 6lgiittiir. Klinik
ve epidemiyolojik ¢aligmalarda hastalik gelisimi, tedaviye yanit veya
tarama sonucu gibi ikili sonuclarm tahmin edilmesinde
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte Brier skorunun yorumlanmasi,
sonucun prevalansindan etkilenmesi nedeniyle her zaman dogrudan
degildir (Yang ve ark., 2022). Brier skorunun sifir olmasi her durumda
modelin  kusursuz oldugu anlamma gelmez. Ger¢ek yasam
kosullarinda, dogru bi¢imde tanimlanmis modellerde dahi sifirdan
farkl1 Brier skorlar1 elde edilebilir. Bunun nedeni skorun yalmizca
tahmin hatasini1 degil, ayn1 zamanda sonug¢ degiskeninin dagilimini ve
rastlantisal varyasyonu da yansitmasidir. Bu nedenle farkli
popiilasyonlarda elde edilen Brier skorlarinin  dogrudan
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karsilastirilmas1  dikkat gerektirir. Ayrica Brier skoru dogrudan
kalibrasyon olgiitii olarak degerlendirilmemelidir (Hoessly, 2026).
Brier skoru ile ortalama karesel hata (MSE) arasinda matematiksel bir
baglant1 bulunmaktadir. Bununla birlikte iki 6l¢iitiin kullanim baglami
farklidir. Brier skoru ikili bir olaym ger¢eklesmesine iliskin tahmin
edilen olasilik ile gergeklesen sonucu karsilastirirken, MSE daha genel
olarak tahmin edilen ve gercek siirekli degerler arasindaki farkin
karesel ortalamasini ifade eder. Verilen smiflandirma yaklagiminda
Brier skoru:

BS=(YP+YN)/(GP +GN +YP +YN) (25)

esitligiyle hesaplanmaktadir. Bu yaklasimda Brier skoru tanisal
dogrulugun tamamlayicisi olarak ele alinmakta ve:

BS =1 —tanisal dogruluk

olarak ifade edilmektedir (Shaikh, 2011). Brier skorunun degeri 0
ile 1 arasinda degisir. Diislik degerler daha basarili, yiiksek degerler ise
daha hatal1 stniflandirmayi gosterir. Bu nedenle en iyi deger 0, en kotii
deger ise 1 olarak kabul edilmektedir.

Kullback—Leibler Sapmasi/Uzakhg:

Kullback—Leibler sapmasi (D KL), iki olasihk dagiliminin
birbirinden ne 6l¢iide farkli oldugunu belirlemek i¢in kullanilan bilgi
kuramsal bir dl¢iittiir. Makine 6grenmesi, istatistik ve bilgi teorisi bagta
olmak tizere cesitli alanlarda dagilimlar arasindaki farkliligin nicel
olarak ifade edilmesinde kullanilmaktadir. Ayrica aykir1 gozlemlerin
belirlenmesi ve drnekler arasindaki benzerligin degerlendirilmesi gibi
uygulamalarda da teorik bir temel saglayabilir (Zhong, Liu ve Chen,
2020; Zhang ve ark., 2023). P ve Q dagilimlar arasindaki Kullback—
Leibler sapmas:

(P o
Dy = Z m(Q{:k:) ) P{k) (26)

= \

seklinde tanimlanir. Dt Klasik anlamda bir uzaklik metri gi degildir.
Bunun temel nedeni, iki dagilimin yer degistirilmesiyle ayni degerin
elde edilmesinin gerekmemesidir; yani genel
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olarak Pxz(P’ @) = Dy, (Q P).

Dg

P ve Q aym dagilim oldugunda
=0 olur; dagilimlar farklilastik¢a deger pozitif héle gelir (Zhong,

Liu ve Chen, 2020). Dxin cesitli avantajlart  bulunmaktadir.
Dagilimlar arasindaki farklilig tek bir sayisal degerle ifade edebilmesi,
olasilik dagilimlarmin karsilastirilmasinda kullanilabilmesi ve makine
O0grenmesi uygulamalarina gdrece kolay bicimde uyarlanabilmesi
bunlardan bazilaridir. Bunun yaninda yiiksek boyutlu dagilimlarda
hesaplama maliyetinin artmasi, iggen esitsizligini saglamamasi ve bazi
dagilim bi¢imlerinde 6zellikle kuyruk davranislart nedeniyle sorunlar
olusturabilmesi 6nemli simirliliklar arasindadir (Hu ve Hong, 2013).
Tibbi tami acisindan Kullback-Leibler sapmasinin kullanimi da
aragtirnlmig ve tamisal belirteglerin performansimi degerlendirmek
amaciyla bir gosterge olarak ele alinmigtir (Samawi ve ark., 2020). Lee
(1999), bu yaklagimi tani testlerinin performansini karakterize etmek
icin kullanmig ve hastaligi belirleme ile hastaligi dislama
potansiyelinin degerlendirilmesine yonelik genel bir 6lgiit olarak
onermistir. Gergekte hasta ve saglikli bireylerden elde edilen test

sonuglarim temsil eden dagilimlar F ve 9 olarak tanimlandiginda,
hastalig1 belirleme potansiyeline iliskin Kullback—Leibler sapmasi:

] ., . ., 1-—35e . Se -
D(f||g) =(1—35e) * IOQET-F Sexlog, T—sp (27)
seklinde hesaplanabilir. Hastalig1 diglama potansiyeli ise:

D(g | f) = Sp x loge—L—+ (1 — Sp) *log—F (28)

g1l f)=3p+logeT——_+(1—5p)*log,— (28,

esitligi ile ifade edilmektedir. Burada Se duyarliligi, Sp ise O0zgllligii

gostermektedir. D(f 1l 9) ve D(g 11f) degerleri sirasiyla tam
testinin hastalig1 belirleme ve hastalig1 dislama potansiyeli baglaminda
yorumlanmaktadir (Lee, 1999). Bu iki olgiitiin simetrik olmamasi
nedeniyle ayni tani testi icin elde edilen degerler birbirinden farkli
olabilir. Teorik olarak degerler 0 ile +oo arasinda degismektedir
(Bonnici, 2024). Bu yaklasim, duyarlilik ve 6zgiillilk toplamlar1 ayni
olan testlerin farkl tanisal 6zelliklere sahip olabilecegini gostermesi
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Se=0.80 ve Sp=0.90

agisindan énemlidir. Ornegin olan bir test ile

Se=0.90 ve Sp=0.80 olan baska bir testin Youden indeksleri

aynidir. Buna karsin Kullback—Leibler sapmalarinin  yonii  ve
bityiikliigii farkls olabilir. Tk test icin 2 11 9) =1 36 ve ikinci test

i¢in 1.15 bulunurken, D(g 1 f) degerleri sirastyla 1,15 ve 1,36 olarak
hesaplanmaktadir. Bu sonuclar ilk testin hastalig1 belirleme, ikinci
testin ise hastalig1 dislama yoniindeki performansinin goreli olarak

daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Lee, 1999). D(f 1l g) ve

D(g 11 f) kullanilirken bazi matematiksel kosullarin dikkate alinmasi
gerekir:

e Duyarlilik veya 6zgiillikkten herhangi birinin hesaplanamadigi
durumda bu 0lgiitler de hesaplanamaz.

e Duyarlilik veya 6zgiillik degerlerinden herhangi birinin 0 ya
da 1 olmast durumunda ilgili logaritmik ifadeler nedeniyle
ol¢iitiin hesaplanmasinda sorun ortaya ¢ikabilir.

e Yanlis pozitif veya yanls negatif sayilarin gercek pozitif ve
gercek negatif sayilara gore asirt yliksek olmasi, sapma
degerlerinin biiylimesine neden olabilir.

. YP=YN oldugunda D(gllf)=D(fll9) iligkisi ortaya
cikabilir.

. P26V hemda DU >D@IN i
beklenebilir.

e Aym 2x2 tablo i¢in duyarlilik ve 6zgiilliik toplami 1 oldugunda
her iki sapma degeri de 0'a esit olur.

Bu ozellikler, Kullback—Leibler yaklasgimmin duyarlilik ve
ozgiilliiglin basit toplamindan farkli olarak testin hangi yondeki ayirt
ediciliginin daha baskin oldugunu ortaya koyabilmesine olanak
saglamaktadir.
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Matthews Korelasyon Katsayisi

Matthews korelasyon katsayisi (MCC), ilk olarak Matthews (1975)
tarafindan biyokimyasal bir ¢alisma kapsaminda gelistirilmis ve daha
sonra ikili smiflandirma problemlerinin  degerlendirilmesinde
kullanilmaya baslanmugtir. Ozellikle siif dagilimlarinin  dengesiz
oldugu veri setlerinde performanst daha dengeli Dbigimde
yansitabilmesi nedeniyle son yillarda daha fazla ilgi goérmektedir

(Matthews, 1975; Chicco, Warrens ve Jurman, 2021). MCC, gercek ve
tahmin edilen smiflandirmalar arasindaki iligkiyi korelasyon
yaklasimiyla degerlendirmektedir. ikili siniflandirma igin:

GP *GN —YP YN
J(GP +YP) «(GP + YN) » (GN + YP) + (GN + YN)

MCC =

esitligi kullanilmaktadir. Mcc

, -1 ile +1 arasinda deger alir. +1,
tahmin edilen ve gercek siniflandirmalarin tamamen uyumlu oldugu
ideal durumu; 0, iki siniflandirma arasindaki iligkinin sans diizeyinde
oldugunu; -1 ise gercek ve tahmin edilen siniflandirmalarin tamamen

ters yonde oldugunu ifade eder (Chicco, Starovoitov ve Jurman, 2021;

Tamura ve ark., 2025). MCCoin onemli oOzelliklerinden biri, sinif
dengesizliginin bulundugu durumlarda yalnizca gogunluk sinifinin
performansina dayali yiiksek dogruluk degerlerinden
kaynaklanabilecek yanilticilig1 azaltabilmesidir. Bu nedenle dengesiz

smiflandirma problemlerinde dogruluk ve B skoru gibi Olgiitlere
kiyasla daha bilgilendirici bir sonug saglayabildigi bildirilmektedir

(Chicco ve Jurman, 2023). McC ayn1 zamanda Pearson korelasyon
katsayisinin ikili siniflandirma verilerine uyarlanmis 6zel bir bigimi

olarak degerlendirilebilir. Bununla birlikte MCCoin her siiflandirma

problemi i¢in otomatik olarak en uygun o6lgiit oldugu sdylenemez.
Olgiitiin se¢imi aragtirma sorusuna, simif dagilimma ve yanls pozitifile
yanlis negatif sonuglarin goreli énemine bagli olarak yapilmalidir.
Buna ragmen, dzellikle dengesiz smiflarin bulundugu problemlerde
smiflandirmanin genel performansini degerlendirmek icin giiglii ve
dengeli bir gosterge oldugu belirtilmektedir (Stoica ve Babu, 2023;
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Tamura ve ark., 2025). MCCoin biyostatistik agisindan Snemi,
smiflandirma sonuglarimin hasta prognozu veya kritik klinik kararlar
gibi sonuglar1 dogrudan etkileyebilmesinden kaynaklanmaktadir. Stif
dengesizliginin bulundugu durumlarda bile dengeli bir performans
degerlendirmesi saglamasi nedeniyle giivenilir olgiitlerden biri olarak
kabul edilmektedir (Chicco ve Jurman, 2020; Itaya ve ark., 2025).

MCCin yiiksek bir deger iiretebilmesi i¢in duyarlilik, ozgiillik,

precision ve negatif ongorii degeri gibi temel bilesenlerin birlikte gliclii

MCCyin yalmzca dogruluga veya 2!

olmas1 gerekir. Bu ozellik,
skoruna dayali degerlendirmelere kiyasla siniflandirma performansi
hakkinda daha kapsamli bilgi sunmasimi saglayabilir (Chicco ve

Jurman, 2022; Tamura ve ark., 2025).

OKlid indeksi

Oklid Indeksi bir hata 6lgiisiidiir. Diger birgok performans
olgiitiiniin aksine kiigiik degerler daha iyi performansi gosterir. Oklid
indeksinin degeri asagida verilen esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir
(Wu ve ark., 2022).

d=+(1-S5e)2+(1—5p)2 (30)

Oklid Indeksi’nin degeri 0 ile VZ ¥ 1414 arasinda degismektedir.
Indeksin 0 degerini almas1 duyarlilik ve dzgiilliigiin 1'e esit oldugu
ideal smiflandirma durumunu gostermektedir. Indeks degerinin
artmasi, smiflandirma sonucunun ideal noktadan uzaklastigini ve
performansin azaldigm ifade etmektedir. Bu nedenle diisiik Oklid
Indeksi degerleri daha iyi simiflandirma performansimi gostermektedir.

Carpim Indeksi

Carpim indeksinin degeri asagida verilen esitlik kullanilarak
hesaplanmaktadir (Wu ve ark., 2022).

CZ = Se +Sp (31)

Carpim Indeksi’nin degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. Indeksin
1 degerini almas1 duyarlilik ve 6zgiilliiglin 1'e esit oldugu milkemmel
siniflandirma durumunu géstermektedir. indeksin 0 degerini almast ise
duyarlilik veya 6zgiilliik degerlerinden en az birinin sifir oldugunu
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ifade etmektedir. Yiksek €2 degerleri daha basarili smiflandirma
performansini gostermektedir. En kotii degeri 0, en iyi degeri +1°dir.

Taguchi indeksi

Taguchi indeksinin degeri asagida verilen esitlik kullanilarak
hesaplanmaktadir (Wu ve ark., 2022).

ﬂ:Ry{%T4)+m*G%—L)

K1 ve K2 kayip katsayilaridir. Taguchi Indeksi’nin degeri 0 ile b
arasinda degismektedir. indeksin O degerini almasi duyarlilik ve
ozgiilliiglin 1'e esit oldugu, yani miikkemmel siniflandirma durumunu
gostermektedir. Indeks degerinin artmasi smiflandirma hatalarinin ve
buna bagh kayip maliyetinin arttigini ifade etmektedir. Bu nedenle
diisiik Taguchi Indeksi degerleri daha iyi siniflandirma performansini

gostermektedir. En iyi degeri 0, en kotii degeri T dur,

Ayrirt Edici Giig

Duyarhilik ve 6zgiilliigli 6zetleyen bir diger olgiit ise ayirt edici

glictlir (discriminant power = DP ). Ayirt edici giig, bir testin pozitif ve
negatif Ornekler arasinda ne kadar iyi ayrim yaptigim1 degerlendirir.
Duyarlilik ve 6zgiilliik dl¢iitlerine baglh oldugundan, dengesiz verilerle
kullanilabilir. Ayirt edici gii¢ degeri igin testin ayirt edici giicii; DP <1

ise zayif, 1=DP <2 ise smurls, 2=DP <3 ise orta, diger

durumlarda ise iyi seklinde degerlendirilir (Nellore, 2015). Ayirt edici
giic degeri asagida verilen esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.

\,'3 . .
DP = Tl_a‘ogx +logy)
]

. Duyarlihik
logx = -

1 — Duyarlilik
Ozgullik

logy =——=—"=
g 1 — Ozgulluk
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Ayirt Edici Gii¢’lin degeri 0 ile +oo arasinda degismektedir. DP
degerinin artmasi, testin pozitif ve negatif siniflar birbirinden daha iyi
ayirabildigini gostermektedir. DP’nin 1’in altinda olmasi zayif ayirt
edici giicii ifade ederken, yiiksek DP degerleri giiclii siniflandirma
performansini1 gostermektedir.

Yanls Bulgu Oram

Yanlis bulgu orani (FDR; false discovery rate)’ yanlis
pozitiflerin sayisinin, pozitif olarak tahmin edilen vaka sayisina

béliinmesiyle elde edilir (Berrar, 2019).
YP

FDR=—— (34)

YP + GP

Yanlis bulgu oraninin degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. FDR
degerinin 0 olmas1 yanlis pozitif bulunmadigini, 1 olmasi ise pozitif
olarak siniflandirilan tiim 6rneklerin yanlis oldugunu gdstermektedir.
Diisiik FDR degerleri model performansinin daha iyi olduguna isaret
etmektedir.

Birlesik Performans Olciitii
Birlesik performans Olciiti (

UPM;unified performance measu re) F F

, ve 'nin harmonik

ortalamasi olarak tanmimlanir. Dolayisiyla UPM pem pozitif hem de
negatif siniftaki performansi degerlendirir. Bu performans olgiitii,
yalmzca dort temel 6lgiit olan POD, Duyarlilik, Ozgiilliik ve NOD'iin
de yiiksek degerlere sahip olmasi durumunda ytiksek degerlere sahiptir.

Ayrica up M, dengesiz verilerle de uyumludur (De Diego ve ark.,
2022). Birlesik performans olgiitiiniin degeri asagida verilen esitlik
kullanilarak hesaplanmaktadir.

Ff*Ff

UPM =2 +—
“FTHE

+ POD * Duyarlihk

T =2 % —
: POD + Duyarhilik
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NOD + Ozgilliik
* m m
NOD + Ozgilliik

F =2

Birlesik Performans Olgiitii’niin degeri 0 ile 1 arasinda

degismektedir. uPM degerinin 1 olmasi, pozitif ve negatif siniflar i¢in
hesaplanan tiim temel performans 6lgiitlerinin en yliksek degerlerini

aldigt milkkemmel siniflandirma durumunu gostermektedir. UPM

degerinin 0'a yaklagmasi ise siniflardan en az birindeki performansin

olduke¢a diisiik oldugunu ifade etmektedir. Bu nedenle yiiksek UPM

degerleri daha basarili siniflandirma performansimi gostermektedir.

Geometrik Ortalama

Tiim smiflandiricilarin temel amaci, dzgiillikten 6diin vermeden
duyarhiligr artirmaktir. Bununla birlikte, duyarlilik ve o6zgilliik
hedefleri genellikle celigkilidir ve bu durum, ozellikle veri kiimesi
dengesiz oldugunda iyi sonu¢ vermeyebilir. Bu nedenle, Geometrik

Ortalama (GM) oOlgiiti hem duyarlilik hem de 6zgiilliik dlgiitlerini bir
araya getirir (Tharwat, 2021). Geometrik ortalama degeri asagida
verilen esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir.

7

GM = /Duyarlilik = Ozgiilliik (36)
Geometrik Ortalama’nin degeri 0 ile 1 arasinda degigmektedir. GM
degerinin 1 olmas1 duyarhilik ve 6zgilliiglin maksimum diizeyde
oldugunu ve miikemmel siniflandirma performansi gosterirken, 0
degeri en az bir sinifin tamamen hatali smiflandirildigimi ifade

etmektedir. GM, Ozellikle dengesiz veri setlerinde duyarlilik ve

ozgiilliik arasindaki dengeyi degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir
oOlgiittiir.

UYGULAMA

Bir aragtirmaci, yeni gelistirilen bir biyobelirteg testinin belirli bir
hastaligin tamisindaki performansimi degerlendirmek istemektedir.
Hastaligin varligi veya yoklugu, mevcut klinik uygulamalarda kabul
goren referans yontem (altin standart) kullamlarak belirlenmistir.
Caligmaya bagvuran toplam 200 birey degerlendirilmis ve her birey
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hem referans test hem de yeni tani testi ile incelenmistir. Referans
yonteme gore 80 bireyde hastalik mevcut, 120 bireyde ise hastalik
bulunmamaktadir. Yeni gelistirilen test sonuglar referans yontem ile
karsilastirildiginda; 68 bireyin gercek pozitif, 12 bireyin yalanci
negatif, 96 bireyin ger¢ek negatif ve 24 bireyin yalanci pozitif olarak
siniflandig1 belirlenmistir. Elde edilen sonuglara iligkin 2x2 tablosu
Tablo 2'de verilmistir.

Tablo 2. Tani1 Testi Sonuglari

Referans Test Sonucu

Hastalik Var Hastalik Yok Toplam
Medikal Pozitif 68 (GP) 24 (YP) 92
Test Negatif | 12 (YN) 96 (GN) 108
Sonucu Toplam | 80 120 200

Bu veri seti kullanilarak yukarida anlatilan 6lgiitlerin degerleri

hesaplanmig ve sonuglar Tablo 3’te toplu olarak verilmistir.
Tablo 3. Tan1 Testi Performans Olgiitleri ve Degerleri

Olgiit Deger | Olgiit Deger | Olgiit Deger

Duyarlilik 0.85 Youden/BMI 0.65 Markedness 0.63

Ozgiilliik 0.80 DOR 22.67 | Yayginlk 0.33
Esigi

POD/Prec. 0.74 | CUI+ 0.63 Fowlkes- 0.79
Mallows

NOD 0.89 CUI- 0.71 Yaygnlik 0.40

LR+ 4.25 MCC 0.64 Jaccard 0.65

LR- 0.19 Dengeli 0.83 Cohen Kappa 0,000131

Dogruluk

Dogruluk 0.82 F} Skoru 0.79 Brier Skoru 0.18

Difllag) 0.98 Digll ) 1.05 Yaklagik 0.64
Korelasyon

Oklid Indeksi | 0.25 Carpim Indeksi | 0.68 Taguchi 0.43
Indeksi

Ayirt Edici 533 Yanlis Bulgu 0.67 Birlesik 0.82

Giig Orani Performans

Geometrik 0.82

Ortalama

Tablo 3°’te wverilen 31 farkli performans Olgiiti birlikte
degerlendirilmistir. Buna gore; yeni testin duyarlilign 0.85 olarak
bulunmustur. Bu deger, hastaligi olan bireylerin %85’inin dogru
sekilde saptandigin1 ve testin Ozellikle hastalifi kagirmama (YN
diisiikliigii) acisindan giiclii oldugunu gostermektedir. Ozgiilliik degeri
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0.80 olup, hastaligi olmayan bireylerin biiyiik ¢ogunlugunun dogru
sekilde diglandigin1 gostermektedir.

Genel dogruluk 0.82 olarak hesaplanmis ve testin toplam siniflama
basarisinin iyi diizeyde oldugunu ortaya koymustur. Dengeli dogruluk
(0.83), smif dagilimindan bagimsiz olarak testin performansimin
dengeli oldugunu gostermektedir. Youden Indeksi (0.65), testin
duyarhilik ve oOzgilliigli birlikte dikkate alindiginda rastgele
smiflamaya gore anlaml bir ayirt edicilik sagladigimi gostermektedir.
Bu deger, testin dengeli bir tanisal performansa sahip oldugunu
desteklemektedir.

Pozitif ongorii degeri (0.74), test pozitif oldugunda hastaligin
bulunma olasiliginin orta-iyi diizeyde oldugunu gostermektedir.
Negatif 6ngorii degeri (0.89) ise test negatif ¢iktiginda bireyin biiyiik
olasilikla saglikli oldugunu ve testin hastaligi eleme amaciyla giiclii
oldugunu gostermektedir.

F1 skoru (0.79), pozitif simif performansinda hassasiyet ve kesinlik
arasinda dengeli bir yap1 oldugunu gostermektedir. Markedness (0.63),
pozitif ve negatif tahminlerin gilivenilirliginin orta-iyi diizeyde
oldugunu desteklemektedir.

Pozitif olabilirlik oranm1 (LR+ = 4.25), testin hastalig1 olan bireyleri
olmayanlardan ayirmada anlamhi katki sagladigini, ancak tek basina
giiclii dogrulayici test diizeyine ulagmadigimi gostermektedir. Negatif
olabilirlik oran1 (LR— = 0.19), testin hastalig1 dislama kapasitesinin iyi
oldugunu gostermektedir.

Tanisal odds oran1 (DOR = 22.67), testin genel ayirt edici giicliniin
yiiksek oldugunu ve hastalik varlig ile test sonucu arasinda giiglii bir
iligki bulundugunu gostermektedir.

Hastalik yayginligi 0.40 olarak belirlenmis, bu da orta diizey
prevalansa isaret etmektedir. Yaygmlik esigi (0.33), modelin karar
smirmin gorece dengeli oldugunu gostermektedir. Bu durum, test
performansinin a1 simif  dengesizliginden  etkilenmedigini
desteklemektedir.

Brier skoru 0.18 olup, olasilik tahminlerinin genel olarak iyi kalibre
edildigini ve hata diizeyinin diisiik oldugunu gostermektedir. Yanlis
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bulgu oran1 0.67 olarak hesaplanmis olup, toplam hatalarin (FP+FN)
klinik karar siire¢lerinde dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir.

Matthews korelasyon katsayisi (0.64), testin ger¢ek ve tahmin
edilen smiflar arasinda orta-iyi diizeyde korelasyon sagladigini
gostermektedir.

Cohen Kappa degeri (=0.00013) olduke¢a diisiiktiir ve sansa bagh
uyuma ¢ok yakin bir sonug vermektedir. Bu durum, prevalans etkisi ve
siif dagiliminin Kappa iizerinde yarattig1 baski ile agiklanabilir ve tek
basina testin zayif oldugu anlamina gelmemelidir.

Jaccard indeksi (0.65), dogru pozitiflerin toplam pozitif tahminlere
oraninin kabul edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir. Fowlkes—
Mallows indeksi (0.79), hassasiyet ve kesinlik arasinda gii¢lii bir denge
oldugunu desteklemektedir.

CUI+ (0.63) ve CUI- (0.71) degerleri, sirasiyla pozitif ve negatif
simiflamada orta-iyi diizeyde giivenilirlik oldugunu gostermektedir.

DiF11a) = .98 ve PLallF) = 105 degerleri, hasta ve saglam
gruplar arasinda anlamli bilgi ayrigmasi1 bulundugunu gostermektedir.
Bu durum testin siniflar1 ayirabildigini ancak tamamen ayrik bir yap1
olusturmadigim ifade eder.

Yaklasik korelasyon (0.64), test sonucu ile gercek hastalik durumu
arasinda orta diizeyde iliski oldugunu gostermektedir.

Oklid indeksi (0.25), siniflar arasi ayrigmanin makul diizeyde
oldugunu gostermektedir. Carpim indeksi (0.68), testin genel
performansinin dengeli oldugunu desteklemektedir. Taguchi indeksi
(0.43), sistemde orta diizey varyasyon ve hata bileseni bulundugunu
gostermektedir. Geometrik ortalama (0.82), duyarlilik ve 6zgiilliigiin
dengeli ve birlikte yiiksek diizeyde oldugunu gostermekte olup, testin
her iki smifta da (hasta ve saglam) tutarli performans sergiledigini
ortaya koymaktadir.

Ayirt edici glic (5.33), testin hasta ve saglam bireyleri anlaml
diizeyde ayirabildigini gostermektedir. Birlesik performans indeksi
(0.82), tiim metrikler birlikte degerlendirildiginde testin genel
performansinin iyi diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir.
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Tiim olgiitler birlikte degerlendirildiginde elde edilen sonuglar yeni
gelistirilen tani testinin 6zellikle tarama ve 6n degerlendirme amagh
kullanim i¢in uygun oldugunu, ancak tek basina kesin tan1 koydurucu
bir yontem olarak degerlendirilmesinin smirlt olabilecegini
gostermektedir.

TARTISMA

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte tan testleri stirekli gelismekte ve
klinik uygulamalarda mevcut standartlara yeni alternatifler
eklenmektedir. Tani segeneklerinin ¢esitlenmesi, bu testlerin klinik tani
araglari icerisindeki yerinin dogru sekilde degerlendirilmesini gerekli
kilmaktadir. Bu degerlendirme siireci, oncelikle duyarhlik, 6zgiilliik,
pozitif ve negatif ongorii degerleri, olabilirlik oranlar1 ve alict isletim
karakteristik (ROC) egrisi gibi Olciitler araciligiyla test dogrulugunun
ortaya konulmasimi igermektedir (Fardy ve Barrett, 2015). Tani
testlerinin performansimi degerlendirmek amaciyla farkli yontemler
geligtirilmistir. Bununla birlikte, bu yontemlerin her biri test
performansinin farkli bir yoniinii yansittigindan, tek bir dlgiitiin tiim
klinik gereksinimleri karsilamast miimkiin degildir. Ozellikle
duyarlilik ve 6zgillilk gibi temel Olciitler 6nemli olmakla birlikte,
bunlarin birlikte ve klinik baglam igerisinde degerlendirilmesi
gerekmektedir. Tibbi aragtirmalarin birgok alaninda gergek anlamda bir
altin standart testin bulunmamasi, tanisal dogruluk c¢aligmalarinin
degerlendirilmesini  zorlagtirmaktadir. Bu durum, elde edilen
sonuglarin ~ yorumlanmasinda  dikkatli ~ olunmasim1  ve test
performansinin yalnizca say1sal degerler iizerinden
degerlendirilmemesini gerektirmektedir. Tan1 testlerinin
degerlendirilmesi yalnizca hastaligin dogru sekilde saptanmasi
acisindan degil; aym1 zamanda tarama, prognozun belirlenmesi ve
klinik karar siireclerine katki saglamasi acisindan da biiyilk 6nem
tagimaktadir. Bu nedenle tanmi testleri, farkli klinik amaglara hizmet
eden c¢ok yonlii araglar olarak degerlendirilmelidir. Bununla birlikte,
kullanilan istatistiksel Olgiitler testin aymrt edici gilicli ve tahmin
performans1 gibi farkli 6zellikleri ortaya koymaktadir. Ancak higbir
tekil dlgiit, tani testinin klinik performansini tam olarak yansitamaz. Bu
nedenle tanisal degerlendirme siirecinde birden fazla 6lgiitiin birlikte
ele alinmasi gerekmektedir (Gogtay, 2017). Tam testleri saglik
hizmetlerinde 6nemli bir role sahiptir ve hasta yonetiminde kritik
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kararlarin verilmesine katki saglar. Saglik profesyonelleri, belirsizlik
iceren durumlarda klinik karar verirken bu testlerden yararlanmakta ve
elde edilen sonuglart hastanin genel klinik durumu ile birlikte
degerlendirmektedir. Sonug olarak, tani testlerinin degerlendirilmesi
yalnizca istatistiksel dogruluk olgiitlerine dayandirilmamali; klinik
baglam, hasta Ozellikleri ve saglik hizmeti sonuglar1 birlikte ele
alinmalidir. Tanisal dogruluk 6nemli bir gosterge olmakla birlikte, tek
basina klinik yararlilig1 agiklamak icin yeterli degildir.

SONUC VE ONERILER

Tanisal ¢aligmalar, saglik hizmetlerinde kullanilan testlerin klinik
karar verme siireglerine ne 6lgiide katki sagladigini ortaya koyan temel
arastirma alanlarindan biridir. Bu ¢alismalar, yeni gelistirilen veya
mevcut tani testlerinin yalmizca teknik dogrulugunu degil, aym
zamanda klinik pratikte hastalig1 olan ve olmayan bireyleri ayirt etme
giiciinli de degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle tanisal
dogruluk, bir testin klinik degerinin anlasilmasinda kritik bir bilesen
olmakla birlikte tek basina yeterli bir gosterge degildir (Hoyer ve Zapf,
2021). Hem arastirmacilarin hem de klinik uygulayicilarm tani
testlerinin dogruluguna iligkin sinirlamalarm farkinda olmalarn ve
dogrulugun, bir testin klinik degeri veya kullamishiligint agiklayan tek
boyut olmadigimi bilmeleri gerekmektedir. Tanisal dogruluk, testin
bireylerin saglik durumunu ne dl¢iide dogru yansittiginin dolayli bir
gostergesidir.  Bir  dogruluk  calismast  planlanirken  veya
degerlendirilirken, duyarlilik ve oOzgiilliik basta olmak {izere test
performansinin farkli kosullar altinda degiskenlik gdsterebilecegi goz
oniinde bulundurulmalidir (Leeflang ve Allerberger, 2019). Tam
testlerinin degerlendirilmesinde duyarlilik, 6zgiilliik, 6ngorii degerleri,
olabilirlik oranlar1 ve ROC egrisi gibi ¢cok sayida 06l¢iit kullaniimakta;
her biri test performansmin farkli bir yoniinii ortaya koymaktadir.
Ancak bu olgiitlerin higbirinin tek bagina tiim klinik gereksinimleri
kargilamadigi bilinmektedir. Ozellikle smf dengesizligi, hastalik
prevalansi ve testin uygulandigi popiilasyon gibi faktorler, elde edilen
sonuclarin yorumlanmasimi Onemli Ol¢iide etkileyebilmektedir. Bu
durum, tanisal dogrulugun ¢ok boyutlu bir ¢ergevede ele alinmasini
zorunlu kilmaktadir. Klinik uygulamada tani testlerinin degeri yalnizca
istatistiksel performanslariyla degil, ayn1 zamanda hasta yonetimine
olan katkilaryla belirlenmektedir. Giinliik pratikte anamnez, fizik
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muayene ve laboratuvar testleri birlikte degerlendirilerek klinik
kararlar verilmektedir. Bu siirecte tan1 testleri gogunlukla mevcut klinik
slipheyi dogrulamak veya alternatif tanilarn disglamak amaciyla
kullanilmakta, boylece belirsizligin azaltilmasina katki saglamaktadir.
Bununla birlikte testlerin  maliyet, erisilebilirlik, risk ve
yorumlanabilirlik gibi yonleri de klinik faydanin 6nemli bilesenlerini
olusturmaktadir. Ote yandan tani testlerinin performansi her zaman
sabit degildir; testin uygulandig1 popiilasyona, hastaligin yayginligina
ve klinik baglama gore degiskenlik gdsterebilir. Bu nedenle bir testin
farkl1 ortamlarda aymi basarty1 gostermesi beklenmemelidir. Ayrica
bazi performans Olgiitlerinin  prevalanstan etkilenmesi, test
sonuglarinin  genellenebilirligini sinirlayabilmektedir. Bu durum,
ozellikle klinik karar siire¢lerinde birden fazla Olgiitiin birlikte
degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir. Sonug olarak tanisal dogruluk,
bir testin klinik yararliligin1 agiklayan tek boyutlu bir kavram degildir.
Tan1 testlerinin  gilivenilir bi¢cimde degerlendirilebilmesi igin
istatistiksel performans Olgiitlerinin yam sira klinik baglam, hasta
popiilasyonu ozellikleri ve saglik sonuglarina olan etkiler birlikte ele
alinmalidir. Bu biitiinciil yaklagim, tami testlerinin yalmzca teknik
olarak degil, klinik agidan da anlaml ve dogru sekilde kullanilmasini
saglayacaktir.
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RNA-DIiZILEME VERILERINDE
DIFERANSIYEL GEN iFADESI ANALIZI VE
DUZENSIZ GEN IFADESI PROFILLERININ
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GIRIS

Gen ifadesi verileri: Mikrodizilimden RNA dizilemeye

Gen ifadesi (gene expression), DNA'da saklanan bilginin RNA
molekiillerine aktarilmasi ve bazi genler i¢in protein iiretimine
kadar ilerlemesiyle iligkili temel biyolojik siiregtir (Kukurba &
Montgomery, 2015). Bir hiicre veya dokuda belirli bir anda
bulunan RNA molekiillerinin biitiinii, biyolojik durumun dinamik
bir gdriinlimiinii sunar. Bu goriiniim; hastalik mekanizmalarinin,
hiicresel farklilagmanin ve tedaviye verilen molekiiler yanitin

incelenmesinde kullanilabilir (Kukurba ve Montgomery, 2015;
Wang vd., 2009b).

Yiiksek ¢iktili gen ifadesi ¢calismalarinin ilk yaygin teknolojik
zemini  mikrodizilim  (microarray)  platformlaridir.  Bu
platformlarda gen ifadesi diizeyi, prob hibridizasyonu (probe
hybridization) sonucunda elde edilen siirekli yogunluk
Olciimleriyle temsil edilir. Mikrodizilim ¢aligmalari, gen
gruplarinin  biyolojik kosullar arasinda karsilastirilmast  ve
hastalik alt tiplerinin arastirilmasi gibi bir¢cok genomik problemin
gelismesine katki saglamistir (Dudoit vd., 2002; Golub vd.,
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1999). Bununla birlikte 6l¢iim Onceden tasarlanmig problarla
siirlidir; ¢apraz hibridizasyon, arka plan sinyali ve dar dinamik
aralik 6zellikle diisiik diizeyli ya da anotasyon (annotation) bilgisi
siirlt transkriptlerin (transcript) degerlendirilmesini
giiclestirebilir.

RNA dizileme (RNA sequencing, RNA-Seq), yeni nesil
dizileme teknolojilerini RNA molekiillerinin 6l¢iimiine uygular.
Sekil 1’de Ozetlenen siireg, toplam RNA (total RNA)
molekiillerinin biyolojik 6rnekten izole edilmesiyle baslar.
Calismanin amacina goére mesajct RNA (messenger RNA,
mRNA) zenginlestirilir veya ribozomal RNA (ribosomal RNA,
rRNA) uzaklagtirllir; RNA molekiilleri tamamlayict DNA
(complementary DNA, cDNA) bi¢imine doniistiiriilerek dizileme
kiitiiphanesi hazirlanir. Yiiksek verimli dizilemeyle elde edilen
kisa okumalar referans genoma ya da transkriptoma hizalanir
veya dogrudan transkriptlere atanir. Her gen ya da transkriptle
eslesen okumalarin 6zetlenmesi sonucunda satirlari genomik
ozellikleri, siitunlar1 6rnekleri gosteren sayim (count) matrisi elde
edilir (Conesa vd., 2016; Kukurba ve Montgomery, 2015).

(1] 2] (3] (7]
Hiicre / Doku RNA mRNA Zenginlestirme cDNA Sentezi Kiitiiphane Dizileme Veri (Count Matrix)
izolasyonu veya rRNA Uzaklastirma Hazirligi (Sequencing)
o Omek1 | Omek2 | .. [0
= AN mRNA Gen 123 87 | .
[ \NNN s =
b 3 A AN |Gen2 | 0 5 |
(@ @ ¥ A~ _— | Gens s6 | 23 |
< — I — —> —> — -
@ i 4 L= | Gena | 1200 | 1105
© |t [ -l
\\\ rRNA DNA - [Gens | 3 ° [
TTTTTTTTTTTTT | =]
CGTTAGCTAGCTAA... |
B Adaptsrler TFOBGATCOTACEL. Genm ! 8 15 1

Sekil 1. RNA-Seq Deneyinde Biyolojik Ornekten Sayim Matrisine Uzanan Siirecin
Sematik Gosterimi

Sekildeki akig tipik mRNA veya toplam RNA temelli bir
deneyin genel cergevesini gosterir. Kiiclik RNA (small RNA,
SRNA) ve mikroRNA (microRNA, miRNA) dizilemesinde boyut
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secimi, adaptdr baglama ve Kkiitliphane hazirlama adimlar
protokole gore degisebilir. Benzer bicimde eslestirilmis uglu
(paired-end) ya da tek uglu (single-end) dizileme, okuma
uzunlugu ve hizalama yaklasgimi elde edilen sayimlarin
ozelliklerini etkiler. Bu teknik kararlar biyolojik soruya gore
verilmeli ve karsilagtirilan 6rneklerde miimkiin oldugunca tutarl
uygulanmalidir.

Mikrodizilim ¢ogunlukla siirekli yogunluk degerleri iiretirken
RNA-Seq ayrik okuma sayimlar1 iretir. RNA-Seq'in genis
dinamik aralig1 diisiik ve yiiksek gen ifadesi diizeylerinin ayni
deney icinde degerlendirilmesini kolaylastirabilir; ancak sifir
degerlerin ¢oklugu ve ortalamaya bagli degiskenlik standart
stirekli veri yontemlerinin dogrudan kullanilmasini siirlar
(Conesa vd., 2016; Love vd., 2014). Teknolojik iistiinliik bu
nedenle yalniz dlgiilebilen 6zellik sayisiyla degil, iiretilen veri
Olcegine uygun kalite kontrolii ve istatistiksel modellemeyle
birlikte degerlendirilmelidir.

RNA-Seq, prob bolgeleriyle sinirli olmadigindan yeni
transkriptlerin, alternatif izoformlarin, farkli kesip birlestirme
(splice) olaylarinin ve kodlamayan (non-coding) RNA tiirlerinin
incelenmesine olanak verir. Buna karsilik iirettigi ayrik sayimlar
dogrudan biyolojik gen ifadesi diizeyi olarak yorumlanamaz.
Gozlenen degerler biyolojik sinyalin yaninda kiitiiphane
biiytikliigii (library size), dizileme derinligi (sequencing depth),
ornek hazirlama ve hizalama gibi teknik etkenlerden de etkilenir.
Biyolojik tekrarlar arasindaki degiskenlik ¢ogu zaman Poisson
modelinin ~ Ongdrdiigiinden  biiyiiktiir; asir1 sacilim
(overdispersion) olarak adlandirilan bu 6zellik RNA-Seq igin
uygun bir sayim modeli gerektirir (Love vd., 2014; Marioni vd.,
2008).

Gen ifadesi verileri bu ¢ercevede yalniz tek bir analitik amaca
hizmet etmez; orneklerin bilinmeyen alt gruplarini kesfetmek,
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bilinen smif etiketlerinden yeni drneklerin sinifin1 tahmin etmek
ve onceden tanimlanmis biyolojik kosullar arasinda gen ifadesi
diizeylerini karsilastirmak i¢in kullanilabilir (Dudoit vd., 2002;
Golub vd., 1999). Bu kitap boliimiiniin ana odagi, smif
karsilagtirmasinin RNA-Seq calismalarindaki baslica karsiligi
olan diferansiyel gen ifadesi analizidir. Bu analiz, iki veya daha
fazla biyolojik kosul arasinda sistematik gen ifadesi degisimi
bulunan genleri belirlemeyi amaglar. Hastalikla iligkili siire¢leri
aragtirmak, tedavi yanit1 veya direng mekanizmalarini incelemek

ve deneysel dogrulama icin adaylar1 dnceliklendirmek amaciyla
kullanilabilir.

RNA-Seq diferansiyel gen ifadesi analizi i¢in ¢ok sayida
yontem gelistirilmistir. DESeq2 ve edgeR, sayimlar1 negatif
binom modellerle ele alan yaklasimlardir (Love vd., 2014;
Robinson vd., 2010). Limma-voom, logaritmik 6lgekte ortalama
ile varyans arasindaki iliskiyi her gozlem i¢in kesinlik agirlig
(precision weight) kullanarak dogrusal modele tasir; baySeq,
PoissonSeq ve SAMseq ise farkli Bayesci, dagilimsal veya
parametrik olmayan seceneklere ornektir (Hardcastle ve Kelly,
2010; Law vd., 2014; Li ve Tibshirani, 2013; Li vd., 2012). Bu
liste alanin tamamini temsil etmez ve yontemlerin goreli
performanst orneklem biiytlikligl, sacilim, aykiri degerler ve
kiitiiphane dengesizligi gibi veri ozelliklerine gdre degisebilir
(Rosati vd., 2024). Bu kitap boliimiinde yontemsel anlati,
normalizasyon, sa¢ilim tahmini, deney tasarimi ve coklu test
kontroliinii biitlinliiklii bir akis i¢inde ele alan DESeq2
cercevesinde siirdiiriilmektedir. Biyolojik yorum ise ham
sayimlarin dogrudan karsilagtirilmasina degil; deney tasarimi,
teknik Olgek farklar1 ve Ornekler arasi degiskenligi birlikte ele
alan istatistiksel ¢ikarima dayanmalidir. Bu nedenle sonraki
boliimde dnce sayim matrisi ve drnek bilgisi, ardindan filtreleme,
normalizasyon ve doniisiim adimlar1 ele alinacaktir.
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YONTEM

RNA-Seq Veri Yapisi ve Analiz Oncesi Hazirhk

RNA-Seq is akisinin biyoinformatik ¢iktis1 ¢ogunlukla bir
sayim matrisidir (Sekil 1). Bu matrisin istatistiksel analize
hazirlanmasi tek bir islemden olusmaz. Olgiilen 6zelliklerin ve
orneklerin tanimlanmasi, analiz hedefine gore sinirli bilgi tagiyan
genlerin filtrelenmesi, Ornekler arasindaki teknik olgek
farklarinin normalizasyonla modellenmesi ve gerektiginde
varyansi dengeleyen bir doniisiim uygulanmasi farkli amaglara
hizmet eder. Ozellikle normalizasyon ile doniisiim birbirinin
yerine kullanilmamalidir: ilki 6rneklerin sayim 6l¢egini, ikincisi
ise verinin sonraki kullanim i¢in sayisal yapisini diizenler.

Bu boliim, ham okuma dosyalarinin kalite degerlendirmesi,
adaptor temizligi ve hizalama gibi daha erken biyoinformatik
adimlarin basartyla tamamlandigini varsayar. Bununla birlikte bu
adimlardaki diisiik hizalanma orani, 6rnek karismasi veya belirgin
kalite kayb1 gibi sorunlar sayim matrisine tasinabilir. Dolayisiyla
gen diizeyindeki hazirliktan 6nce Ornek diizeyindeki kalite
Olciitleri de incelenmeli; sistematik olarak sorunlu bir 6rnek
yalniz normalizasyonla diizeltilebilecekmis gibi
degerlendirilmemelidir (Conesa vd., 2016).

Sayim matrisi ve ornek bilgisi
Ham sayim matrisi

K= (Kij)pxn

ile gosterilsin. Burada K;j, j. Ornekte i. genomik Ozellikle
eslesen gbzlenmis okuma sayisidir; p gen, transkript veya baska
bir genomik 6zellik sayisini, # ise 6rnek sayisin1 gosterir. Sayimin
yiiksek olmas1 genellikle daha fazla RNA molekiiliiyle iliskilidir,
ancak gen uzunlugu, 6rnek kompozisyonu, kiitiiphane hazirlama
ve dizileme Olgegi de gozlenen degeri etkileyebilir. Bu nedenle
K;j, dogrudan ve hatasiz bir biyolojik gen ifadesi diizeyi olarak
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kabul edilemez (Conesa vd., 2016; Kukurba ve Montgomery,
2015).

Satir tanimlayicilarimin - kullanilan genom anotasyonuyla
uyumlu, siitun adlarmin da O6rnek bilgi tablosuyla bire bir
eslesmesi gerekir. Ayn1 genin yinelenen satirlarda bulunmasi, gen
ve transkript diizeylerinin karistirtlmasi veya Ornek sirasinin
tasarim tablosuyla uyugsmamast model dogru kurulsa bile yanlig
karsilagtirmalara yol acabilir. Bu nedenle boyut, tanimlayici,
eksik deger ve drnek siras1 kontrolleri istatistiksel modelden 6nce
tamamlanmalidir.

Matris, her stitunun hangi biyolojik kosula ve deneysel birime
ait  oldugunu  gosteren  Ornek  bilgisiyle  birlikte
degerlendirilmelidir. Bu bilgi grup, parti (batch), yas, cinsiyet,
eslesmis birey, zaman ve diger teknik ya da biyolojik degiskenleri
icerebilir. Degiskenlerin hangi sirayla modele girdiginden 6nce,
kosulla tam olarak karisip karismadiklari incelenmelidir. Ornegin
biitiin hasta drneklerinin bir partide, biitiin kontrollerin baska bir
partide islenmesi durumunda hastalik ve parti etkileri veriden ayr1
ayr1 tahmin edilemez.

Biyolojik tekrar, ayni kosulu temsil eden bagimsiz biyolojik
birimlerden elde edilen Ornekleri ifade eder; farkli hastalar,
hayvanlar veya bagimsiz hiicre kiiltiirleri buna 6rnektir. Teknik
tekrar ise ayni biyolojik materyalin hazirlama veya oOl¢iim
siirecinin yinelenmesidir. Teknik tekrarlar 6l¢iim degiskenligini
degerlendirebilir, ancak kosul igindeki dogal biyolojik
degiskenligi temsil etmedikleri i¢in biyolojik tekrarlarin yerini
tutmaz. Sacilim ve standart hata tahminlerinin giivenilirligi esas
olarak bagimsiz biyolojik tekrarlara dayanir (Love vd., 2014).

Sinirh bilgi tastyan genlerin filtrelenmesi
Filtrelemenin amaci yalnizca sayimi diisiik olan biitlin genleri
cikarmak degildir; hedeflenen analiz i¢in gilivenilir tahmin veya
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yorum lretmeye smirli katki saglayan 6zellikleri belirlemektir.
Cok az ornekte gozlenen ya da 6rneklerin biiyiik boliimiinde sifir
sayim alan bir gen, sagilim ve kat degisimi (fold change) tahmini
icin yetersiz bilgi tasiyabilir. Benzer bigimde belirsiz hizalanan
okumalarin baskin oldugu veya kullanilan anotasyonla giivenilir
bicimde eslestirilemeyen bir 0Ozellik teknik agidan sorunlu
olabilir. Bu genlerin tamaminin test kiimesinde tutulmasi ¢oklu
test yikiinii artirabilir ve diisik bilgiye dayali kararsiz
tahminlerin 6ne ¢ikmasina yol agabilir (Love vd., 2014, 2026).

Uygun 6l¢iit analiz amacina baglhidir. Diferansiyel gen ifadesi
analizinde belirli sayida 6rnekte asgari sayim veya gozlenme
siklig1 kullanilabilir. Doniistiiriilmiis veriyle yiiriitilen 6rnek
iliskisi, siniflandirma ya da tamamlayici profil taramalarinda ise
cok diisiik degiskenlik veya teknik kalite Olgiitleri ayrica
degerlendirilebilir. Dolayisiyla “diisiik sinyal” ya da “diisiik
kaliteli gen” gibi genel bir etiket yerine, hangi bilgi 6l¢iitiiniin
hangi analiz icin neden yetersiz kabul edildigi acikca
tanimlanmalidir. ~ Filtreleme  Olgiliti  grup  etiketlerinden
yararlaniyorsa kuralin sonuglar1 yapay bicimde giiclendirmedigi
de degerlendirilmelidir (Love vd., 2026).

Filtreleme kurali sonuglara bakilarak geriye doniik
secilmemeli; 6rneklem biiyiikligi, grup yapisi ve biyolojik hedef
dikkate alinarak analiz Oncesinde belirlenmelidir. Asir1 kati
filtreleme zay1f fakat gercek biyolojik degisimleri silebilir, asir1
gevsek filtreleme ise test giiclinii azaltabilir. Buradaki on
filtreleme, DESeq2'nin hipotez testinden sonra uygulayabildigi
bagimsiz filtrelemeden farklidir; bagimsiz filtreleme coklu test
baglaminda “Hipotez testleri ve hata kontrolii” boliimiinde ele
alinacaktir.

Normalizasyon ve olcekleme faktorleri
Ayni biyolojik gen ifadesi diizeyine sahip iki 6rnek, farkl
kiitiiphane biiyiikliikleri veya kompozisyonlar1 nedeniyle farkli
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ham sayimlar {iretebilir. Normalizasyonun amac1 bu teknik 6lgek
farkini hesaba katarken biyolojik kosul farkini korumaktir. Yalniz
toplam okuma sayisina gore Olgekleme, az sayidaki ¢ok yiliksek
gen ifadeli 6zelligin kiitliphaneyi baskiladigi durumlarda diger
genlerde yapay farklar olusturabilir. Bu kompozisyon etkisi,
saglam bir goreli 6l¢ek tahmininin neden gerekli oldugunu
gosterir.

Literatiirde toplam sayim (total count), iist ¢eyrek (upper
quartile) ve kirpilmis M-deger ortalamasi (trimmed mean of M-
values, TMM) gibi yaklagimlar bulunmaktadir (Bullard vd., 2010;
Robinson ve Oshlack, 2010). Bu yaklasimlar teknik o6lgek
farklarim1 farkli varsayimlar altinda ele alir. DESeq2 ise
varsayilan olarak medyan-oran1 (median-ratio) yaklagimin
kullanir (Anders ve Huber, 2010; Love vd., 2014).

Once her gen icin Ornekler arasi geometrik ortalama
kullanilarak s6zde-referans (pseudo-reference) deger olusturulur:

n 1/n
Gi = l_IKU .
j=1

Geometrik ortalamasi sifir olmayan genlerde her Ornegin
sayimi G;'ye boliniir ve bu oranlarin medyani, j. Ornegin
Olcekleme faktorii (size factor) olarak tahmin edilir:

. K;;
s; = median;g,so (—=

Gi
Standart geometrik ortalama taniminda herhangi bir 6rnekte
sifir sayim bulunan genler oran hesabinin disinda kalabilir; bu
durum c¢ok sifirli (zero-inflated) veri setlerinde kullanilan gen
kiimesini daraltabilir. Medyan kullanimi, az sayidaki ¢ok yiiksek
sayiml1 genin 6rnek dlgegini belirlemesini sinirlar. Yaklagim ¢ogu
genin diferansiyel olmadigi veya degisen genlerin biiyiik
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cogunlugunun tek yonde hareket etmedigi varsayimina dayanir.
Gen ifadesinin kiiresel olarak tek yonde kaydig1 deneylerde harici
kontrol o6zellikleri ya da farkli bir normalizasyon stratejisi
gerekebilir.

K;j/s; oram betimsel olarak normalize edilmis sayim seklinde
incelenebilir. Bununla birlikte DESeq2 ¢ikarimi bu oranlari yeni
gozlemler olarak modele vermez. Ham K;; sayimlari yamt
degiskeni olarak korunur; s; ise beklenen sayimin teknik 6lgek
bileseni olarak negatif binom modele eklenir. Bdylece sayim
dogas1 korunurken Ornekler arasi karsilastirilabilirlik model
icinde saglanir. Olgekleme faktorleri gen uzunlugunu genler arasi
karsilagtirma amaciyla diizeltmez; DESeq2'nin hedefi ayn1 genin
ornekler arasindaki kosula bagl degisimini modellemektir.

Sayim verisinin doniistiiriillmesi ve varyansin dengelenmesi

RNA-Seq sayimlarinda varyans genellikle ortalamayla birlikte
biiyiir. Bu degigsken varyansl ortalama-varyans (mean-variance)
iliskisi, ham sayimlara sabit varyans ve normal dagilim
varsayimli yontemlerin dogrudan uygulanmasini gii¢lestirir. Basit
logaritmik doniisiim yiiksek sayimlar sikistirabilir, ancak diisiik
sayimlardaki giliclii degiskenligi ve sifir degerleri tek basina
yeterince dengelemeyebilir. Dontigiimiin  hedefi, gen ifadesi
diizeyi boyunca varyansi yaklasik olarak sabit tutarak veriyi sabit
varyansli (homoscedastic) bir yapiya yaklastirmaktir (Love vd.,
2014, 2026).

DESeq2, varyans dengeleyici doniisiim (variance stabilizing
transformation, VST) ile diizenlilestirilmis logaritmik dontlisiim
(regularized logarithmic transformation, rlog) segeneklerini
sunar. Her ikisi de normalize edilmis sayimlardaki ortalama-
varyans bagimliligini azaltir. VST biiyiik veri setlerinde daha
hizlidir; rlog, olcekleme faktorleri arasindaki biiyiik farklara
VST'den daha az duyarli olabilse de Ornek sayisi arttikca
hesaplama maliyeti ylikselir. VST ve rlog disinda, doniistiiriilmiis
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sayimlar1 farkli bir modelleme ¢er¢evesinde kullanan yaklagimlar
da vardir. Ornegin limma-voom, log-CPM degerleriyle birlikte
ortalama-varyans iligskisine dayali gozlem diizeyi kesinlik
agirliklarn iireten ayr1 bir modelleme yaklagimidir (Law vd.,
2014).

Doniistiiriilmiis degerler ornekler arasi uzakliklarin, temel
bilesenlerin ve kiimelerin incelenmesinde; ayrica 1s1 haritasi
(heatmap) gibi gorsellestirmelerde kullanilabilir. Bu kontroller,
beklenmeyen 6rnek ayrigmalarini ve olasi parti yapilarint model
kurulmadan ©nce goriiniir hale getirebilir. Doniisiim ayrica
“Diizensiz gen ifadesi profilleri ve ROC-tiirevli tamamlayici
tarama” boliimiinde ele alinan ROC-tiirevli tamamlayici profil
taramas1 gibi siirekli 6l¢ekli analizler i¢in uygun bir c¢alisma
Olgegi saglayabilir. Dolayisiyla kullanim yalmiz kesifsel
gorsellestirmeyle sinirlt  degildir; secilen yontemin analiz
akisinda veri 6lgegi gereksinimine gore belirlenir.

Buna karsilik DESeq2'nin ¢ikarimsal (inferential) hipotez
testleri VST veya rlog degerleri {izerinden yiiriitiilmez; ham
sayimlar, Ol¢ekleme faktorleri ve negatif binom model birlikte
kullanilir. Doniistiiriilmiis degerlerle gozlenen oriintiiler kalite
degerlendirmesi ve yorum igin destekleyici olabilir, fakat p-
degeri ve coklu test hata kontroliiniin yerini alamaz. Bu ayrim, bir
sonraki bolimde diferansiyel gen ifadesi hedefi ve bu boliimde
izlenen DESeq2 modelleme ¢ergevesi ele alinirken korunacaktir.

Diferansiyel gen ifadesi analizi: Modelleme ve ¢ikarim

Diferansiyel gen ifadesi analizi, biyolojik kosullar arasinda
gozlenen farki ayni kosul icindeki drnekler arasi degiskenlikle
karsilagtirir. Amag yalniz grup ortalamalarini siralamak degil,
deney tasariminda tanimlanan kosul etkisinin belirsizligini
hesaplayarak hangi genlerde sistematik bir degisim i¢in yeterli
kanit bulundugunu belirlemektir. RNA-Seq verisinde bu ¢ikarim;
ayrik saymmlar, teknik Olgek farklari ve biyolojik tekrarlar
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arasindaki asir1 degiskenlik nedeniyle sayim verisine uygun bir
olasiliksal model gerektirir (Conesa vd., 2016; Love vd., 2014).

Onceki boliimde agiklanan filtreleme ve normalizasyon
adimlar1 modelin giivenilir girdilerini ve teknik 6l¢egini hazirlar;
doniisiim ise farkli asagi akis amagclart igin ayr1 bir veri temsili
saglar. DESeq2'min hipotez testi bunlarin i¢cinde ham sayim
matrisini yanit olarak kullanan ¢ikarimsal adimdir. Giriste
belirlenen yontemsel odak dogrultusunda bu boliimde negatif
binom model, tasarim matrisi, sagilim tahmini ve hata kontrolii
tek bir DESeq2 akisi i¢ginde ele alinacaktir.

Istatistiksel hedef ve yontemsel ¢erceve

Iki gruplu basit bir ¢alismada q;4 ve q;g, i. gen igin teknik
Olgek etkilerinden arindirilmis grup diizeyi beklenen gen
ifadelerini gostersin. Temel sifir hipotezi Hy;: q;4 = q;5, esdeger
olarak log,(qig/qia) = 0 Dbigimindedir. Sifir hipotezinin
reddedilmesi, gozlenen farkin model altinda yalniz 6rnekleme
degiskenligiyle aciklanmasinin gli¢ olduguna isaret eder.
Reddedilmemesi ise iki grubun kesinlikle ayni oldugunu
gostermez; orneklem biiyiikliigli ve degiskenlik diizeyi nedeniyle
mevcut verinin farki desteklemeye yetmedigi anlamima da
gelebilir.

Istatistiksel anlamlilik biyolojik énemle ayni degildir. Bir
genin diisiik p-degeri iiretmesi hastalikla nedensel iliskisini
kanitlamaz; 6rneklem biiytikligi yiiksek oldugunda kiiciik etkiler
de giiclii istatistiksel kanit olusturabilir. Tersine, biiylik goriinen
bir fark az sayida tekrar veya yiiksek sagilim nedeniyle belirsiz
olabilir. Sonug¢lar ¢aligsma tasarimi, etki biiytlikliigii (effect size),
standart hata, diizeltilmis p-degeri ve Ornek diizeyindeki
orlintliyle birlikte degerlendirilmelidir. Gen ontolojisi ve yolak
analizleri gen kiimelerini biyolojik baglama yerlestirebilir; ancak
bu analizler belirli bir aday i¢in nedensellik veya klinik kullanim
kanit1 saglamaz.
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Deney tasarimi, hangi etkinin tahmin edilebilecegini belirler.
Biyolojik tekrarlar kosul i¢indeki dogal degiskenligin tahminini
saglarken yas, cinsiyet, parti, eslesmis birey ve zaman gibi
degiskenler uygun oldugunda modele eklenebilir. Ayni bireyden
once ve sonra alian Ornekler bagimsizmig gibi modellenirse
bireyler arasi degiskenlik kosul etkisine karigabilir. Benzer
bicimde bir degisken kosulla tam olarak karigsmigsa etkiler
veriden ayristiritlamaz. Gelismis bir model, yetersiz veya karigsmis
deney tasarimini sonradan diizeltemez.

Negatif binom model ve beklenen sayim

Kij,i=1,..,p geniigin j = 1,...,n 6rneginde gbzlenen ham
sayim olsun. Poisson dagilimi sayim verisi i¢in dogal bir
baslangigtir, ancak varyansin ortalamaya esit oldugunu varsayar.
Biyolojik tekrarli RNA-Seq verilerinde varyans ¢ogunlukla bu
diizeyden biiyiiktiir. Yalniz Poisson varsayimina dayanan bir
model bu ek degiskenligi goz ardi ederek standart hatalar
kiigtiltebilir. DESeq2, gdzlenen sayimi

Kij ~ NB(ﬂij,ai) (1)

ile modeller. Burada p;; goézlenen sayim degil, negatif binom

dagilimmin beklenen sayimidir; a; = 0 ise gene Ozgili asir
sacilim parametresidir. Kullanilan parametrelestirmede

E(Ki) = wij, Var(K;;) = w; + aipf (2)

olur (Anders ve Huber, 2010; Love vd., 2014). Ilk varyans
bileseni Poisson sayim degiskenligini, ikinci bilesen ise
ortalamayla biiyiiyebilen ek Ornekler arasi degiskenligi temsil
eder. a; = 0 smnirinda model Poisson dagilimina yaklasir; «;
arttik¢a ayn1 beklenen sayim c¢evresindeki dagilim genisler.

Ornek basina tek dlgekleme faktoriiniin kullanildig1 varsayilan
durumda beklenen sayim, “Normalizasyon ve oOl¢ekleme
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faktorleri” boliimiinde tahmin edilen teknik dlgek ile kosula bagh
gen ifadesi bilesenine ayrilir:

Hij = Sjqij- 3)

Sj, J. 6rnegin Olgekleme faktoril; q;; ise bu teknik Olgekten
arindirilmis  kosula bagli beklenen gen ifadesi bilesenidir.
Dolayisiyla s; ve q;; Once p;;'yi belirler; gozlenen K;; de
ortalamasi y;;, varyansi yukaridaki bagintiyla verilen dagilimdan
olusur. Ornegin s; = 1.5 ve q;; = 100 ise beklenen sayim y;; =
150'dir; gozlenen sayimin tam olarak 150 olmasi gerekmez ve
olas1 sapmanin biiytlikliigl a;'ye de baghdir.

K;j/s; oram betimsel bir normalize deger saglayabilse de
DESeq2 genellestirilmis dogrusal modelinin yanit1 bu oran degil
ham K;; saymmdir. Bu ayrim, normalizasyonun veriyi model
oncesinde stirekli bir dl¢iime doniistiirmedigini gosterir. Teknik
olgek beklenen deger iizerinden modele girerken negatif binom
olabilirligi gozlenen tam sayr sayimlar i¢in hesaplanir.
Dontstiiriilmiis VST veya rlog degerleri de bu olabilirlik
hesabinin girdisi degildir.

Tasarim matrisi, katsayilar ve kontrastlar

DESeq2, negatif binom dagilimim genellestirilmis dogrusal
model (generalized linear model, GLM) ile deney tasarimina
baglar. X, n X R boyutlu tasarim matrisi; X;, j. 0rnegin tasarim

satir1 ve B;, i. gene ait log2 dlgekli katsay1 vektorii olsun. Kosula
bagli beklenen gen ifadesi bileseni dnce

Tg.
log,(q:;) = X/ B, qi; = 24P

bigiminde modellenir. Bu gosterim y;; = s;q;; ayristirmasina

yerlestirilip dogal logaritma alindiginda model

log(yij) = log(sj) +log(2) x]B; (4)
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bigiminde yazilir. Buradaki log(2) ¢arpani, log, oOlgeginde
tamimlanan katsayilar1 dogal logaritmali baglanti Slgegine
doniistiirtir. Bilinen log(sj) terimi ofset (offset) olarak modele
girer; boylece teknik oOlgek diizeltilirken katsayilar biyolojik
tasarimi temsil eder (Love vd., 2014, 2026). Iki gruplu bir
tasarimda sabit terim (intercept) referans grubun temel diizeyini,
grup katsayisi ise karsilastirilan grubun referansa gore log2 kat
degisimini verir. Ornegin grup katsayisinin 1 olmasi beklenen gen
ifadesinin iki katina, —1 olmasi yariya inmesine karsilik gelir.

Tasarim matrisi yalniz grup gostergesinden olusmak zorunda
degildir. Parti, eslesmis birey, zaman, siirekli kovaryatlar ve
etkilesimler ayn1 model i¢inde temsil edilebilir. Ancak her ek
terim veri tarafindan desteklenmelidir; ¢ok az 6rnege karst asiri
karmagik bir tasarim katsay1 belirsizligini artirabilir veya model
matrisini tam sirali olmaktan ¢ikarabilir. Referans diizeylerin ve
katsayilarin analizden 6nce tanimlanmasi, yazilim ¢iktisindaki
isaret ve karsilastirmalarin dogru yorumlanmasi i¢in gereklidir.

Birden fazla katsaymin dogrusal birlesimi kontrastla
tanimlanabilir. Boylece ¢ok diizeyli bir faktorde belirli iki grubun
farki, bir etkilesim icindeki kosul etkisi veya iki etkinin
ortalamast ayni uyarlanmig modelden degerlendirilebilir.
Kontrastin ~ veriye bakilmadan biyolojik soruya gore
tanimlanmasi, yalmiz diisiik p-degeri iireten karsilastirmalarin
secilmesini Onler. Modelin temel avantaji, kosul etkisini diger
tamimli  degiskenlere gore uyarlanmig bicimde tahmin
edebilmesidir; fakat dl¢lilmemis karistiricilar ve tam karigma bu
uyarlamanin disinda kalir.

Asiri sacilim ve etki tahmini

Asir sagilim parametresi «;, gen i¢indeki biyolojik tekrarlarin
ne Olgiide degistigini belirledigi i¢in ¢ikarimin merkezindedir.
Her gen icin yalniz o genin sayimlarina dayanan bir sagilim
tahmini elde edilebilir; ancak az sayida biyolojik tekrar veya
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diisiik sayim bulundugunda bu tahmin yiiksek ornekleme
degiskenligi tasir. Sagilimin oldugundan kii¢iik tahmin edilmesi
varyansin ve standart hatalarin kii¢iilmesine, oldugundan biiyiik
tahmin edilmesi ise test giicliniin azalmasina neden olabilir. Bu
nedenle DESeq?2, gen-bazli olabilirlik tahminini dogrudan nihai
deger olarak kullanmak yerine genler arasinda paylasilan bilgiyle
diizenlilestirir.

DESeq2 bu sorunu genler arasinda bilgi paylasan ampirik
Bayes yaklagimuiyla ele alir. Siire¢ ii¢ kavramsal adimdan olusur:
once her gen i¢in gen diizeyi sacilim tahmini elde edilir; sonra
ortalama normalize sayim ile sagilim arasindaki ortak egilim
kestirilir; son olarak gen diizeyi olabilirlik ile egilim ¢evresindeki
onsel bilgi birlestirilir (Love vd., 2014). Ilk asamada negatif
binom GLM her gen i¢in ayr1 ayri uyarlanir ve Cox—Reid
diizeltilmis profil olabilirligi kullanilarak gen-bazli sac¢ilim
tahmini elde edilir. Ornek sayis1 arttikca veya genin sayimlari
sacilim hakkinda daha belirgin bilgi tasidikca olabilirlik belirli bir
deger cevresinde yogunlasir; diisiik sayimhi ya da az tekrarh
genlerde ise daha yatay kalarak sacilim tahmininin belirsizligini
artirir.

Ikinci asamada gen-bazli tahminler, genlerin ortalama
normalize sayimlariyla birlikte degerlendirilerek veri setine 6zgii
ortalama—sagilim egilimi kestirilir. Varsayilan parametrik bigim

e (@) = % +aq (5)

seklindedir. % terimi diisiik ortalama sayimlarda belirginlesen

ortalamaya bagli bileseni, «, ise yiiksek ortalama sayimlarda
yaklasilan sa¢ilim diizeyini temsil eder. Bu egilim biitlin genlere
atanacak ortak bir sagcilim degildir; benzer ifade diizeyindeki
genler i¢in beklenen sacilimi tanimlar ve sonraki ampirik Bayes
adiminda 6nsel dagilimin merkezi olarak kullanilir.

134



Egilim ¢evresindeki gene 6zgii sacilim degerleri logaritmik
Olcekte

loga; ~ N (log ay, (1), 04) (6)

onseliyle modellenir. Burada 6nselin merkezi, i. genin ortalama
normalize sayimina karsilik gelen ay,.(j1;) egilim degeridir; o2 ise
genlerin bu egilim g¢evresindeki yayilimini gosterir ve veriden
tahmin edilir. Boylece egri ¢evresindeki toplam degiskenligin
tamami gergek genler arasi farklilik olarak degerlendirilmez; az
sayidaki Ornekten kaynaklanan tahmin belirsizligi de hesaba
katilir.

Son asamada gen-bazli diizeltilmis olabilirlik ile bu dnsel bilgi
birlestirilerek her gen i¢in maksimum sonsal (maximum a
posteriori, MAP) sac¢ilim tahmini elde edilir. Sagilim biiziilmesi
(shrinkage), gen-bazli tahminleri sabit bir agirhikla degil,
tagidiklar1 bilgi diizeyine gore genel ortalama—sagilim egilimine
dogru diizenlilestirir: olabilirligi yatay ve bilgisi simirli genler
egilime daha fazla yaklastirilirken sagilimi veriler tarafindan
giiclii bicimde desteklenen genlerde biiziilme daha azdir. Genel
egilimin belirgin bi¢imde iizerinde bulunan sac¢ilim aykirilarinda
ise Onselin uygun olmadigr kabul edilerek gen-bazli tahmin
korunur; boylece gercekten yiiksek degiskenlik gosteren genlerin
varyansinin yapay olarak kiigiiltiilmesi dnlenir (Love vd., 2014).

Elde edilen nihai sagilim, GLM katsayilarinin kovaryansini ve
standart hatalarini belirleyerek Wald ya da olabilirlik orani testine
taginir. Sacilim biiziilmesi giiriiltii diizeyini temsil eden varyans
parametresini  dlizenlerken kat degisimi biiziilmesi etki
bliylikliigii tahminlerini kararli hale getiren ayr1 bir islemdir.
Glincel DESeq?2 is akisinda Wald testi biiziilmemis katsayilarla
yiritiilir; biiziilmis kat degisimleri etki biytlkliigliniin
raporlanmasi, siralanmasi ve gorsellestirilmesi amaciyla daha
sonra hesaplanir (Love vd., 2026).
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Hipotez testleri ve hata kontrolii
Tek bir katsay1 veya dnceden tanimlanmis kontrast cogunlukla
Wald testiyle degerlendirilir. ¢ kontrast vektorii ve Z;, i. gene ait
katsay1 tahminlerinin kovaryans matrisi olsun. Test edilen etki
0; = ¢'B; igin
T
6, =c'B, Hoi:¢'B; = 0, Z; = b (7)

=

c'X;c

istatistigi kullanilir. Tek bir katsay1 sinanacaksa c, ilgili katsay1
icin 1, digerleri i¢in O iceren birim vektor olarak segilir; iki
katsaymin farki veya birden fazla katsayinin dogrusal birlesimi
de uygun ¢ tanimiyla ayni ¢cergevede sianabilir. Diizenli kosullar
altinda Z;, sifir hipotezi altinda yaklasik standart normal dagilima
sahiptir. Testin yonii, referans diizeyi ve kontrast katsayilari
birlikte raporlanmalidir.

Olabilirlik oran testi (likelihood ratio test, LRT), i¢ ice gegmis
tam ve indirgenmis modelleri karsilastirir:

Di = 2(efull,i - freduced,i)- (8)

D;, sifir hipotezi altinda iki model arasindaki parametre sayisi
farkina karsilik gelen serbestlik derecesiyle yaklasik ki-kare
dagilimina gore degerlendirilir. Wald testi tek bir etki i¢in; LRT
ise ¢cok diizeyli faktdr, zaman Oriintiisii veya bir katsay1 kiimesinin
modele toplu katkis1 i¢in daha uygundur. LRT'nin anlamli olmasi
hangi katsayinin degistigini tek basina gdstermez; ilgili katsayilar
ve planlanmis karsilastirmalar ayrica incelenmelidir.

Binlerce genin es zamanl test edilmesi ham p-degerlerinde
yanlis pozitif birikimine yol acar. DESeq2, Benjamini—Hochberg
diizeltmesiyle yanlis kesif oranini (false discovery rate, FDR)
kontrol etmeyi hedefler. Diizeltilmis p-degeri, tek bir genin yanlis
olma olasilig1 degildir; se¢ilen gen kiimesindeki beklenen yanlig
kesif oran1 baglaminda yorumlanir. Anlamlilik esigi ile biyolojik
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etki esigi birbirinden ayrilmali ve miimkiinse analiz dncesinde
tanimlanmalidir (Love vd., 2014, 2026).

Cok diisiik ortalama sayima sahip genler cogunlukla sinirli test
giiciine sahiptir. DESeq2, ortalama normalize sayim1 kullanarak
coklu test diizeltmesinden 6nce bagimsiz filtreleme yapabilir;
sifir hipotezi altinda filtreleme Olgiitii test istatistiginden uygun
bicimde bagimsizsa bu islem FDR kontroliinii bozmadan kesif
giclinii  artirabilir. ~ Bagimsiz  hipotez  agirliklandirmasi
(independent hypothesis weighting, IHW), uygun bir bagimsiz
kovaryata gore hipotezleri agirliklandirarak c¢oklu test giiciinii
artirmay1 amagclayan ileri bir segenektir (Ignatiadis vd., 2016).

Sonuglar yalmiz  “anlamli” ve “anlamsiz” ayrimina
indirgenmemeli; log2 kat degisimi, standart hata ve diizeltilmis p-
degeri birlikte degerlendirilmelidir. Aykir1 degerlerin katsay1 ve
sacilim  tahminlerini  yOnlendirebilecegi  gbz  Oniinde
bulundurulmali; veri diglama kararlar1 yalniz istatistiksel sonuca
gore verilmemeli ve uygulanan oOlgiitler acik¢a raporlanmalidir.
Tasarim formiilii, referans diizeyi, kontrast, filtreleme kurali ve
anlamlilik hedefi de analizin yeniden {retilebilirligi i¢in
belgelenmelidir.

DESeq2 sonuglari, tasarim matrisinde tanimlanan katsay1 ve
kontrastlarla sinirlidir. Kosul iliskisi tutarli bir ortalama artist
veya azalisi olarak ortaya c¢iktiginda bu cerceve giiglii ve
yorumlanabilirdir. Ayn1 grupta hem olagan dis1 diisiik hem olagan
dis1 yiiksek gen ifadesi degerleri bilgi tasiyorsa tek bir ortalama
farki Sriintlinlin tamamin1 6zetleyemeyebilir. Sonraki boliimde bu
sinir, diizensiz (improper) gen ifadesi profilleri ve tamamlayici
tarama gereksinimi {izerinden ele alinacaktir (Basol Goksiiliik
vd., 2026).
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Diizensiz gen ifadesi profilleri ve ROC-tiirevli tamamlayici
tarama

DESeq2, tasarim matrisinde tanimlanan katsay1 ve kontrastlar
aracilifiyla kosula bagli beklenen gen ifadesi degisimini sinar.
Basit iki gruplu bir karsilastirmada, orneklerin ¢ogunda ayni
yonde ortaya ¢ikan artig veya azalis bu hedefle iyi temsil edilir.
Bununla birlikte ayn1 fenotip grubundaki 6érneklerin bir boliimii
cok diisiik, baska bir boliimii ¢ok yiiksek gen ifadesi gdsterebilir.
Iki ug birbirini dengelediginde grup ortalamasi referans grubuna
yakin kalabilir ve tek bir kosul katsayis1 dagilim Oriintiistiniin
tamamini 6zetleyemez. Buradaki sorun negatif binom modelin
gegersizligi degil, modelde test edilen hedef ile arastirilan
orlintlintin farkli olmasidir.

Bu kitapta diizenli (proper) ve diizensiz profil terimleri, Basol
Gokstilik vd. (2026) tarafindan benimsenen operasyonel
kullanim dogrultusunda kullanilmaktadir. Diizenli profilde
kosulla iligkili degisim cogunlukla tek yonliidiir. Diizensiz
profilde ise diisiik ve yliksek uclarin ikisi de fenotiple iligkili bilgi
tastyabilir. Bu smiflama alanin tamaminda yerlesik, birbirini
dislayan bir taksonomi degildir. Tek tepeli (unimodal) veya iki
tepeli (bimodal) dagilim, monoton olmayan iligki, alt grup
ozgilligii ve varyans farklilig1 birbiriyle ortiisebilse de es anlamli
degildir; her diizensiz profil iki tepeli, her iki tepeli profil de
incelenen kosulla iligkili olmak zorunda degildir.

— - Kontrol — - Kontrol 7N\
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(a) Diizenli profil (b) Diizensiz profil

Sekil 2. Diizenli ve diizensiz gen ifadesi profillerinin temsili dagilimlar. Kesikli egriler
referans grubunu, diiz egriler fenotiple iliskili grubu gostermektedir.
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Sekil 2'de diizenli profilde fenotiple iligkili dagilim tek yonde
yer degistirirken diizensiz profilde diisiik ve yliksek degerli iki alt
yap1 goriilmektedir. Diizensizlik yalniz iki tepeli dagilimla sinirh
degildir: grup ortalamalar1 belirgin degismeden fenotip grubunun
varyansi artabilir veya hastalik iligkisi bir denge araliginin iki
ucundan sapma bi¢iminde ortaya ¢ikabilir. Kanser gibi heterojen
hastaliklarda molekiiler alt tipler, doku bilesimi ve farklh
diizenleyici mekanizmalar ayni klinik sinif'i¢inde bu tiir oriintiiler
olusturabilir. Hem yetersiz hem asir1 molekiiler etkinligin
olumsuz sonuglarla iliskilendirildigi Goldilocks etkisi ve iki tepeli
miRNA profillerinin  klinik alt gruplarla iligkilendirildigi
caligmalar bu biyolojik olasiliga 6rnek saglar (Ma ve Tangye,
2023; Moody vd., 2022). Yine de diizensiz bir profil tek basina
nedensel mekanizma veya dogrulanmis biyobelirteg degildir;
bagimsiz veri ve deneysel kanit gerektiren bir aday sinyaldir.

Diisiik ve yiiksek degerlerin ayni klinik grupta bulunmasi
farkl1 biyolojik agiklamalarla uyumlu olabilir. Bir gen farklhi
molekiiler alt tiplerde karsit yonlerde diizenlenebilir, hiicre
bilesimi degisen Orneklerde farkli gen ifadesi diizeyleri
gosterebilir veya yalniz belirli bir mekanizmanin etkin oldugu
hasta alt kiimesinde u¢ degerlere ulasabilir. Fenotip grubundaki
varyans artig1 da benzer bir dagilimsal goriiniim olusturabilir. Bu
aciklamalar gozlenen profilden tek basina ayirt edilemez. Profil
taramasinin iglevi mekanizmay1 kanitlamak degil, tek yonlii kosul
etkisiyle yeterince 6zetlenmeyen ve ayrintili incelemeyi hak eden
genleri goriiniir kilmaktir.

Tespit zorluklar ve literatiirdeki yaklasimlar

Diizensiz profillerin sistematik olarak belirlenmesi {i¢ nedenle
zordur. Ik olarak diisiik ve yiiksek uglar birlikte bulundugunda
kat degisimi kiiciik kalabilir; buna karsilik dagilim bi¢imi veya alt
grup yapist biyolojik bilgi tasiyabilir. Ikinci olarak RNA-Seq
sayimlart teknik oOlcek, sifir yogunlugu ve asir1 sacilimdan
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etkilenir. Goriilen uclarin biyolojik heterojenlikten mi, parti
etkisinden mi, Ornek kalitesinden mi kaynaklandig1 kalite
kontrolii olmadan ayirt edilemez. Ugiincii olarak binlerce genin
gorsel olarak incelenmesi tekrarlanabilir degildir. Yiiksek boyutlu
taramada kullanilan Olgilitiin  hangi Oriintiiyli 6zetledigi ve
cikarimsal hata kontrolii saglayip saglamadigi agikca ayrilmalidir.

Literatiirdeki yontemler genel olarak birkag ailede toplanabilir.
Kanser aykir1 deger profil analizi (cancer outlier profile analysis,
COPA) ve aykirt deger toplami (outlier sum), yalniz bazi timor
orneklerinde biriken ug sinyalleri ortalama farkindan bagimsiz
olarak oOnceliklendirmistir (MacDonald ve Ghosh, 2006;
Tibshirani ve Hastie, 2007; Tomlins vd., 2005). Dagilim bi¢imini
hedefleyen dip testi tek tepelilikten sapmay1 sinar (Hartigan ve
Hartigan, 1985); iki tepelilik indeksleri iki tepeli Oriintiileri
sayisal olarak 6zetler (Wang vd., 2009a); Gauss karisim modelleri
(Gaussian mixture models, GMM) ve GMMchi ise gizli alt grup
veya karigim yapisini arastirir (Liu vd., 2022). RNA-Seq'e
yonelik SIBER (systematic identification of bimodally expressed
genes using RNAseq data) iki tepeli gen ifadesi Oriintiilerini
RNA-Seq baglaminda ele alir (Tong vd., 2013). Bu yontem
aileleri farkli dagilim, doniisim ve kiimeleme varsayimlarina
dayanir; bu nedenle iirettikleri adaylar ayni istatistiksel anlan
tasimaz.

Ug deger istatistikleri az sayidaki belirgin 6rnege duyarliyken
GMM alt gruplarin dagilimsal bi¢imini agik¢a tanimlamay1
gerektirir. Tek tepelilik testleri dagilim bi¢imini degerlendirir,
ancak saptanan iki tepeliligin fenotiple iligkili olup olmadigini tek
basina gostermez. Bu nedenle aday genler yorumlanirken yalniz
skor biiyiikliigiine degil, yontemin kullandig1 veri Olgegine,
doniisiim sec¢imine, karigim modeli varsayimlarina ve 6rneklem
yapisina da bakilmalidir. Dolayisiyla yontem se¢imi yalniz aday

140



sayisina gore degil, hedeflenen oriintli ve yontemin bu oriintliyi
hangi varsayimla tanimladigina gore yapilmalidir.

Alict isletim karakteristigi (receiver operating characteristic,
ROC) tabanl1 yaklagimlar, belirte¢ dagiliminin iki sinifi ne dl¢iide
ayirabildigine odaklanan baska bir ¢izgidir. Mikrodizilim
baglaminda onerilen not proper ROC ve ok grafigi (arrow plot)
yaklagimlar1 alt grup 0Ozgiil Oriintileri goriiniir kilmay1
amaglamistir (Parodi vd., 2008; Silva-Fortes vd., 2012). RNA-
Seq verisinde de ROC-tiirevli skorlar, kalite kontrolii ve
filtreleme sonrasinda, O6rnegin varyans dengeleyici doniisiimle
elde edilen karsilagtirilabilir degerler iizerinde incelenebilir
(Basol Goksiiliik vd., 2026). Bu yaklasimlarin DESeq?2 ile gorev
ayrimi  ve tamamlayict kullanimi  sonraki alt boliimde
aciklanmaktadir.

Tamamlayict ROC-tiirevli tarama

DESeq2 ile ROC-tiirevli tarama ayni soruya rakip yanitlar
iiretmez. DESeq2, dnceden tanimlanmis tasarim altinda beklenen
sayim etkisi i¢in katsay1, standart hata ve hata kontrollii hipotez
testi sunar. ROC skorlar ise bir genin iki sinif arasinda tek yonlii
veya iki uclu ayrim Oriintiisii gdsterip gostermedigini betimler. Alt
grup bilgisi 6nceden biliniyorsa tasarim matrisi ve etkilesimler bu
yapiy1 dogrudan modelleyebilir; alt grup bilinmiyorsa ROC-
tirevli Olgiitler yalniz aday kesfi saglar. Bu nedenle diisiik
DESeq?2 kanit1 ile giiclii bir tamamlayic1t ROC skoru ¢eliski degil,
farkli hedeflerin sonucudur.

Klasik ROC yaklasimi tek yonlii bir ayrimi 6zetler. Belirteg
yiikseldikge fenotip olasiligmin artti§i  varsayilirsa  esik
iizerindeki degerler fenotiple iliskili kabul edilir; iligki ters
yondeyse yon buna gore cevrilir. Bu mantik, gen ifadesinin bir
grupta tutarli bigimde yiliksek veya diisiik oldugu diizenli
profillere uygundur. Diizensiz profilde ise ayni grubun hem alt
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hem iist uclar1 bilgi tasidigindan tek esik iki sinyali birlikte temsil
edemez.

Sekil 3'te diizenli senaryonun klasik ROC egrisi kdsegenin
iizerinde seyrederek giiclii tek yonlii ayrim gosterir. Diizensiz
senaryoda ise diisiik ve yiiksek degerler ayni fenotip grubunda
toplandigindan ROC egrisi S bicimi alir; egrinin kosegen
istlindeki ve altindaki parcalar1 klasik alan hesabinda kismen
dengelenebilir. Bu nedenle klasik alanin 0.5'e yakin olmasi her
zaman smiflar arasinda dagilimsal ayrim bulunmadiginm
gostermez. Boyle bir durumda iki uglu karar bdlgesi veya egrinin
geometrik bigimi ek bilgi saglayabilir.

Diizenli (proper) profil Diizensiz (improper) profil
0.35 0.30
| Ct! I
0.30 | 0.25 - Ci¢ i Cy
0.25 i
0.20 —
0.20 —
0.15 —
0.15 —
0.10 010 7
0.05 — 0.05
000 o --*" 3 el 0.00
T T T T T T T T T T
Gen ifade diizeyi Gen ifade diizeyi
ROC Egrisi (cAUC = 0.93) ROC Egrisi (cAUC = 0.55)
1.0 - 1.0 —
0.8 — 0.8 —
Z o6+ Z 06
§ g
a8 04 3 04
0.2 02
0.0 0.0
T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Yanlig pozitif orani Yanlis pozitif orani
- Referans = Fenotip

Sekil 3. Diizenli ve diizensiz gen ifadesi senaryolarinda temsili dagilimlar ve ROC
egrileri.
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Klasik ROC egrisi

¢ fenotiple iliskili, n ise referans gruptaki gen ifadesi degerini
gostersin. x € R biyobelirte¢ dlcegindeki genel bir deger olmak
tizere iki grubun stirekli dagilim fonksiyonlar

Fe(x) =Pr(§ <x), E,(x) =Pr(n < x)

olarak tanimlansin. Yiiksek degerlerin fenotiple iliskili oldugu
yon altinda, yanlig pozitif oran1 (YPO; false positive rate, FPR)
t'ye karsilik gelen kesim noktasi ¢, ile gosterilsin. Bu esikten
hareketle klasik ROC egrisi R(t) ve klasik ROC egrisi altinda
kalan alan (classical area under the ROC curve, cAUC), Y auc,

c =F1(1-0), t =1-F(c),
1
R() =1 - Fe(co), lpcAUC:f R (t) dt, 0<t<1
0

olarak tanimlanir. cAUC'nin 0.5'e yakin olmasi segilen yondeki
ayrimin zayif, 1'e yakin olmasi gii¢lii oldugunu gosterir. Bu
olasiliksal siralama 6zelligi diizenli profiller i¢in yararlidir; ancak
S-bicimli egride farkli yonlerdeki parcalar1 tek alanda topladig:
icin diizensizligi eksik 6zetleyebilir.

Stirekli dagilim varsaymmi altinda cAUC, fenotiple iligkili
gruptan rastgele secilen bir degerin referans grubundan secilen
degerden daha yliksek olma olasilig1 olarak yorumlanabilir. Bu
yorum tek yonlii siralamaya dayanir. Diisiik ve yiiksek uclarin
ikisi de fenotiple iliskili oldugunda tek bir biiyiikliik siras1 yeterli
degildir; bir u¢ dogru yonde siralanirken diger ug ters yonde kalir.
Diizensiz profilde klasik alanin sinirlilig1 bu olasiliksal hedeften
kaynaklanur.

Genellestirilmis ROC egrisi

Genellestirilmis ROC egrisi (generalized ROC curve, gROC),
tek esikli karar yerine Sekil 3'te goriildiigii gibi biyobelirteg
dagilimmin iki ucunu birlikte degerlendiren bir karar bdlgesi
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tanimlar (Martinez-Camblor vd., 2017). Klasik ROC egrisinden
farkli olarak toplam YPO ¢, dagilimin alt ve st kuyruklarina
paylastirilir. Bu paylasima karsilik gelen genel alt ve {ist
biyobelirte¢ kesim noktalar1 sirastyla ¢! ve c* ile gosterilsin;
burada ¢! < c¢*'dur. (—oo,ct) U (c%, ) bolgesindeki degerler
fenotiple iliskili, [c!, ¢*] araligindaki degerler referans profiline
ait olarak smiflandirilir.

Stireklilik varsayimi altinda siir noktalarinin agik veya kapali
secilmesi olasiliklar1 degistirmez. Iki kesim noktali karar
kuralinin duyarlilig1 (Se), YPO'su ve segiciligi (Sp)

Se(cl,c*) =Pr ({§E <c}u{é>c*)

= Fe(c) + 1 = Fe(c"), (10)
Sp(ch,c®) =Pr(ct<n<c¥)

= F,(c*) = F,(cY)

=1—-YPO(c}, ¢¥), (11)
YPO(cL, c*) =Pr {n <cBuf{n > c*})
=F,(c)+1-F/(c") (12)

ile gosterilir. Boylece referans grubundaki toplam YPO, alt
kuyruktaki F, (ch) ile iist kuyruktaki 1 — E,(c*) olasiliklarmin
toplamudr.

Onceden belirlenen t € [0,1]toplam YPO diizeyi i¢in bu
diizeyi saglayan kesim noktasi ¢iftleri

I ={(c, ) e R%:c! < c¥, F(c) +1—F(c*) =t} (13)

kiimesini olusturur. Burada (¢!, ¢%*), 7, kiimesini olusturan uygun
ciftlerden herhangi birini, t ise toplam YPO diizeyini gosterir.
gROC egrisi, her t diizeyinde J, icindeki en yiiksek duyarlilig
segerek
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Ry,(t) = sup Se(ch,c*)

(cLew)ed,
= sup {Ff(cl) +1-— Ff(c”)} (14)

(chcw)ed,
biciminde tanimlanir. En iyi kesim noktasi ¢ifti t'ye gore
degisebileceginden R, (t), tek bir sabit kesim noktas: ¢iftinin
performans egrisi degildir. Supremuma ulasan uygun ¢ift varsa bu
optimum ift (., c;**) ile gosterilebilir. Sekil 3'teki (cf, c¥)
esikleri belirli bir toplam YPO diizeyi altinda segilen bir uygun
alt—iist kesim noktasi ¢iftine karsilik gelir.

Genellestirilmis egri altinda kalan alan (generalized area under
the curve, gAUC), Ygayc,

1

Yoaue = f R, () dt (15)

ile tanimlanir. cAUC'den farkli olarak gAUC, fenotip ve referans
gruplarindan segilen iki degerin siralanma olasiligi bi¢iminde
dogrudan bir olasiliksal yoruma sahip degildir; secicilik 1 —¢
degistikce iki esikli karar kuraliyla ulasilabilen en yiiksek
duyarhiliklarin ortalamasin1  6zetler (Martinez-Camblor vd.,
2017). Kuramsal gAUC, popiilasyon dagilimlarina ait bu
fonksiyoneldir; veri analizinde dagilim fonksiyonlari ampirik
karsiliklariyla degistirildiginde ﬁg(t) ve l/)AgAUC elde edilir.
Ornekleme, esik kararlilig1 ve asir1 uyum uyarilari bu ampirik
tahmin baglaminda degerlendirilmelidir.

Yiiksek gAUC tek basina diizensiz veya iki tepeli profil kaniti
degildir; genellestirilmis egri klasik tek kuyruklu ¢oziimleri de
sinir durum olarak igerebildiginden giiclii tek yonlii bir belirtec de
yiiksek gAUC {iretebilir. Diizensiz profil yorumu daha ¢ok diisiik
veya orta cAUC'ye karst yiiksek ampirik gAUC, optimum
c¢oziimde YPO'nun iki kuyruga gercekten paylastirilmasi, S-
bicimli ROC goriinimii ve biyobelirte¢ dagiliminin birlikte
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degerlendirilmesine dayanmalidir. Buna karsin S-bi¢cimli ROC
egrisi de tek basina iki tepeli diizensizligi kanitlamaz; fenotip
grubunun referans gruba gore cok daha yiiksek varyans
gostermesi gibi farkli dagilim mekanizmalar1 benzer geometriler
olusturabilir.

Ampirik gayc hesabinda (¢, ci)'nun aym veri iizerinde en
iyi ayrimi1 verecek bigimde secilmesi Ozellikle kiiciik
orneklemlerde asir1 uyuma yol agabilir. Bu kesim noktalari
biyolojik olarak sabit sinirlar gibi yorumlanmamali; aday profilin
iki uclu yapisin1 tamimlayan veri bagimli degerler olarak
raporlanmalidir. Esik kararliligi yeniden ornekleme veya
bagimsiz veriyle degerlendirilebilir. Bu skor tek basina p-degeri
veya yanlis kesif oran1 kontrolii saglamaz.

ROC egrisi uzunlugu

ROC egrisinin uzunlugu (length of the ROC curve, LROC),
egrinin birim kare icindeki geometrik uzunlugunu Ozetler.
Franco-Pereira vd. (2020), bu 6lgiitii parametrik binormal ROC
modeli altinda ele almistir. Bu modelden elde edilen
yumusatilmig ve tiirevlenebilir R (t) egrisi igin

LROC =f1 /1 + (d};f)> dt (16)

seklinde tanimlanir. Kdsegen iizerindeki rastgele ayrim ¢izgisinin

uzunlugu V2, ideal ayrim siirina yaklasan egrinin uzunlugu ise
yaklagik 2'dir. LROC alan yerine egrinin bi¢imine duyarl
oldugundan cAUC'nin orta diizeyde kaldig1 bazi S-bigimli
orlintiilerde tamamlayic1 bilgi verebilir. Denklem ampirik
basamakli egriye dogrudan uygulanmadigindan binormal model
uyumunun yeterliligi ayrica degerlendirilmelidir.

146



Tarama akisi ve sitmirhliklar

Tamamlayici taramada 6nce ham sayimlarin kalite kontrolii ve
siirli bilgi tasiyan genlerin filtrelenmesi tamamlanir. DESeq2
cikarimi ham sayimlar ve Olgekleme faktorleriyle yiiriitiliir.
ROC-tiirevli skorlar ise amaglanan siirekli 6l¢ekli karsilastirmaya
uygun olarak VST gibi  donistiirilmiis  degerlerden
hesaplanabilir. Genler cAUC, ampirik gAUC ve LROC ile
stiralanir; diisiik veya orta cAUC'ye karsi yiiksek ampirik gAUC
ya da LROC gosteren profiller dagilim grafikleri, 6rnek bilgisi ve
teknik kalite 6l¢iitleriyle birlikte incelenir.

Bu siralama otomatik bir aday karari degildir. Oncelikli
genlerde grup dagilimlari, tekil orneklerin etkisi ve olasi parti
yapist kontrol edilmeli; farkli donilisim veya makul filtreleme
secimlerinde skorlarin korunup korunmadigi incelenmelidir.
DESeq2 etki tahminleri ile ROC skorlarinin yan yana
raporlanmasi, kosul kontrastina iligkin ¢ikarimsal kanit ile
dagilim  Orintiisiine  iligkin  kesifsel kanitin  birbirine
karistirilmasini onler.

o Duzenli diferansiyel 4 Duzensiz diferansiyel Diferansiyel olmayan (anlamsiz)
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Sekil 4. Benzetim caligmasinda ger¢ek smifi bilinen genlerin ROC-tiirevli skor
uzaymndaki yerlesimi: (a) cAUC-LROC, (b) cAUC—gAUC ve (c) LROC—gAUC
iliskileri. Diizenli diferansiyel, diizensiz diferansiyel ve diferansiyel olmayan etiketleri
bir yontem tarafindan tahmin edilmemis, benzetim tasariminda Onceden
tanimlanmustir.
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Sekil 4, gercek durumlart benzetim tasariminda bilinen
genlerin ortak skor uzayinda nasil yerlestigini gostermektedir.’
Diizenli diferansiyel genler ¢ogunlukla cAUC ile gAUC ve
LROC eksenlerinde birlikte yiikselirken diizensiz genler diigiik
veya orta cAUC bolgesinde kalip ampirik gAUC ya da LROC
yoniinde ayrisabilir. Bu goriiniim, etiketlerin DESeq2 veya ROC
skorlarindan tahmin edildigi bir siniflandirma basarisi degildir;
bilinen smiflarin skorlarla iligkisini agiklayan bir benzetim
sonucudur (Basol Goksiiliik vd., 2026).

Skor esikleri veri setine, doniisiime ve beklenen heterojenlige
baglidir. Bu nedenle adaylar istatistiksel olarak anlamlii
diferansiyel gen olarak degil, izlemeye deger diizensiz profil
adaylari olarak raporlanmalidir. Skor tablosu gen diizeyi
dagilimlari, parti ve 6rnek kalitesi ile biyolojik gerekceyle birlikte
incelenmeli; bagimsiz veri veya deneysel bulgular ayr1 dogrulama
kanit1 olarak sunulmalidir. Bu gorev ayrimi korundugunda ROC-
tiirevli olgiitler, DESeq2'nin ¢ikarimsal sonucunu degistirmeden
farkl1 bir 6riintii hedefini goriiniir kilan tamamlayici araglar sunar.

TARTISMA VE SONUC

RNA-Seq analizinde yontem secimi; biyolojik sorunun, veri
Olceginin, deney tasariminin ve hedeflenen ¢ikarimin birbiriyle
uyumlu olmasimi gerektirir. Ayrik ve asirt sagilimli ham
sayimlarin negatif binom dagilimiyla dogrudan modellenmesi,
DESeq?2 ve edgeR i¢in istatistiksel olarak tutarli bir temel saglar
(Love vd., 2014; Robinson vd., 2010). Bununla birlikte bu
ozellik, negatif binom ydntemlerinin her veri setinde kosulsuz
olarak iistiin oldugu anlamina gelmez. Limma-voom, logaritmik
Olgekteki ortalama—varyans iligkisini tahmin ederek gozlem
diizeyinde kesinlik agirliklar1 kullanan gecerli bir alternatif sunar

5 Sekil, Basol Goksiilik vd. (2026) ¢alismasindaki benzetim kurgusu ve
yazarlarin paylastig1 kodlar temel alinarak yeniden tiretilmistir; gorsel birebir
kopya degildir.
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(Law vd., 2014). Karsilastirma ¢alismalarinda yontemlerin goreli
performanst  Orneklem  biyilikligl, sac¢ilim, kiitiiphane
dengesizligi, etkili gozlemler ve deney tasarimina gore
degisebilmektedir (Baik vd., 2020; Schurch vd., 2016; Soneson
ve Delorenzi, 2013). DESeq2'nin burada merkeze alimmasi bu
nedenle evrensel bir iistlinliik iddiasina degil, ham sayimdan hata
kontrollii ¢ikarima uzanan siirecin tek ve biitlinliiklii bir model
tizerinden agiklanmasina dayanir.

DESeq2 is akisinin giivenilirligi yalniz kullanilan dagilima
bagli degildir. Biyolojik tekrarlarin yeterliligi, karistirict
degiskenlerin tasarim matrisinde uygun temsil edilmesi,
kontrastlarin biyolojik soruya gore onceden tanimlanmasi ve
coklu test sonuglarinin etki biyiiklikleriyle birlikte
yorumlanmas1 gerekir. Aykir1 veya etkili gdzlemler katsay1 ve
sacilim tahminlerini yoOnlendirebileceginden, ornek ve gen
diizeyindeki tanisal kontroller ile makul analiz kararlarina yonelik
duyarlilik degerlendirmeleri 6nemlidir (Love vd., 2026, 2014).
Bununla birlikte veri diglama veya model degistirme kararlari
yalniz daha diisiik p-degerleri elde etme amaciyla verilmemeli;
kullanilan Slgiitler ve sonuglara etkileri agik¢a raporlanmalidir.

Diferansiyel gen ifadesi analizi ile diizensiz profil taramasi
farkl1 kanit hedeflerine sahiptir. DESeq2, tasarim matrisindeki
etkiler icin belirsizlik ve c¢oklu test diizeltmesiyle birlikte
cikarimsal sonuglar iiretir; cAUC, gAUC ve LROC ise ortalama
farkiyla yeterince 0zetlenemeyen dagilim Oriintiilerini kesifsel
olarak Onceliklendirir. ROC-tiirevli skorlar p-degeri veya
kontrollii FDR saglamadigindan iki sonug tiirii birbirinin yerine
gecirilmemelidir (Basol Gokstiliik vd., 2026).

ROC-tiirevli taramanmn esnekligi aynm1 zamanda temel
sinirhihigidir. Veriden  secilen  esikler, ozellikle  kiiciik
orneklemlerde ve etkili gozlemlerin varliginda aday ayrimim
iyimser gosterebilir. Esik ve siralama kararliligi bu nedenle 6n
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tanmimli kararlar, yeniden 6rnekleme, duyarlilik incelemeleri ve
bagimsiz veriyle degerlendirilmelidir. gAUC ve LROC
dogrulanmis siniflandirma performansi olarak degil, ayrintili gen
diizeyi incelemeye yon veren aday siralama araglar1 olarak
yorumlanmalidir (Basol Goksiiliik vd., 2026; Martinez-Camblor
vd., 2017).

Sonug olarak giivenilir bir RNA-Seq analizi, sayim verisine
uygun modellemeyi giiglii deney tasarimi ve temkinli biyolojik
yorumla birlestirmelidir. DESeq2, diizenli kosul etkileri i¢in
cikarimsal bir gergceve sunarken ROC-tiirevli tarama bu hedefin
disinda kalabilecek dagilim oriintiilerini goriiniir kilabilir. Her iki
yaklagimin varsayimlari, hata kontrolii ve kanit diizeyi ayri
tutulmali; Onceliklendirilen genler bagimsiz veri ve uygun
molekiiler calismalarla dogrulanmadan biyobelirteg veya
mekanizma olarak kabul edilmemelidir. Bu gorev ayrimi,
istatistiksel anlamlilik ile biyolojik 6nemi birbirine karigtirmadan
daha kapsamli bir degerlendirme yapilmasini saglar.
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