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ÖNSÖZ 
Bu k%tap, yüksek boyutlu ver%ler%n ve ver% odaklı teknoloj%ler%n hızla 

yaygınlaşması doğrultusunda, %stat%st%ksel yöntemler%n yalnızca doğru 
uygulanmasını değ%l, aynı zamanda yöntemler%n varsayımlarının, 
sınırlılıklarının ve gerçek yaşam problemler%ndek% karşılıklarının 
anlaşılması %ç%n %stat%st%ğ%n farklı d%s%pl%nlerle kes%şt%ğ% güncel ve 
uygulamaya dönük konuları ele alan dördüncü k%tabımız olup, altı 
bölümden oluşmaktadır.  

K%tabın %lk bölümünde, Açıklanab%l%r Yapay Zekâ (Expla%nable 
Art%f%c%al Intell%gence, XAI) kavramsal, yöntemsel ve uygulamalı 
boyutlarıyla %ncelenmekted%r. Yapay zekâ ve mak%ne öğrenmes% 
modeller%n%n tahm%n gücündek% gel%şmeler, beraber%nde bu modeller%n 
kararlarının nasıl ve neden üret%ld%ğ%n%n anlaşılması gerekl%l%ğ%n% de 
ortaya çıkarmıştır. İstat%st%ksel modelleme %le yapay zekâ arasındak% 
g%derek güçlenen %l%şk% d%kkate alındığında, güven%l%r ve sorumlu ver% 
anal%t%ğ%n%n temel unsurlarından b%r% olarak değerlend%r%len 
açıklanab%l%rl%k yaklaşımları ve yaygın kullanılan tekn%kler ayrıntılı 
b%ç%mde ele alınmış, bu yaklaşımların güçlü ve zayıf yönler% üzer%nde 
durulmuştur. 

İk%nc% bölümde, özell%kle kl%n%k araştırmalar ve hasta odaklı karar 
verme süreçler% açısından önem taşıyan M%n%mum Kl%n%k Öneml% Fark 
(MKÖF) kavramı üzer%nde durulmaktadır. Bölüm, araştırmacıları 
MKÖF puanının bel%rlenmes%nde kullanılan metodoloj%ler hakkında 
b%lg%lend%rmek ve herhang% b%r sonuç aracı %ç%n bu puanı etk%leyeb%lecek 
çeş%tl% faktörler% tartışmayı amaçlamaktadır.  

Üçüncü bölümde yer ver%len Genelleneb%l%rl%k Teor%s%, b%rden fazla 
değerlend%r%c%, ölçüm tekn%ğ% veya uygulama koşulunun bulunduğu 
araştırmalarda ölçümler%n güven%rl%ğ%n%n daha doğru ve kapsamlı 
b%ç%mde değerlend%r%lmes%ne olanak tanımaktadır. Bölümde bu teor%n%n 
kavramsal yapısı ele alınarak, ölçümlerde farklı hata kaynaklarına 
değ%n%lm%ş, ölçme kuramı türler% açıklanmış, genelleneb%l%rl%k 
kuramının dayandığı %stat%st%ksel modeller tek ve %k% yüzeyl% evrenler 
ve desenler bakımından %ncelenm%şt%r. 

Dördüncü bölümde, k × k boyutlu eşleşt%r%lm%ş kategor%k ver%ler%n 
anal%z%nde kullanılan %stat%st%ksel yöntemler ele alınmaktadır. 
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Kategor%k ver%ler%n yapısına uygun yöntemler%n seç%lmes% ve özell%kle 
eşleşt%r%lm%ş gözlemler arasındak% uyum ve değ%ş%m%n doğru b%ç%mde 
değerlend%r%lmes%, uygulamalı araştırmalar açısından öneml% b%r 
metodoloj%k gerekl%l%kt%r. Bu gerekl%l%k net%ces%nde bölümün, farklı 
alanlarda karşılaşılan karmaşık kategor%k ver% yapılarının anal%z%ne 
yönel%k güncel b%r bakış açısı sunması amaçlanmıştır. 

Beş%nc% bölümde, tanı test% performans ölçütler% ele alınmaktadır. 
Duyarlılık, özgüllük ve benzer% ölçütler%n yanı sıra tanısal 
performansın değerlend%r%lmes%ne %l%şk%n temel %stat%st%ksel 
yaklaşımlar, sağlık araştırmalarında elde ed%len sonuçların doğru 
yorumlanması açısından büyük önem taşımaktadır. Tanı testler%n%n 
yalnızca doğru sınıflandırma kapas%tes%n%n değ%l, kl%n%k karar 
süreçler%ne sağladığı katkının da değerlend%r%lmes%, bu bölümün temel 
amaçlarından b%r%d%r. 

K%tabın son bölümünde %se modern b%yo%nformat%ğ%n öneml% 
çalışma alanlarından b%r% olan RNA d%z%leme ver%ler%nde d%ferans%yel 
gen %fades% anal%z% ele alınmakta ve düzens%z gen %fade prof%ller%n%n 
taranmasına yönel%k %stat%st%ksel yaklaşımlar %ncelenmekted%r. Yüksek 
boyutlu ve karmaşık yapıya sah%p genom%k ver%ler%n anal%z%nde 
%stat%st%ksel düşüncen%n rolünü ortaya koyan bu bölüm, güncel 
b%yoloj%k araştırmalar %le %stat%st%ksel yöntemler arasındak% güçlü 
etk%leş%me d%kkat çekmekted%r. 

Bu k%tabın; %stat%st%k, sağlık b%l%mler%, b%yoloj%, ps%kometr%, ver% 
b%l%m% ve yapay zekâ g%b% farklı alanlarda çalışan araştırmacılara ve 
konuya %lg% duyan uygulamacılara güncel b%r başvuru kaynağı sunması 
amaçlanmaktadır. 

Bu eser%n ortaya çıkmasında emeğ% geçen tüm bölüm yazarlarına, 
b%l%msel katkıları ve t%t%z çalışmaları %ç%n teşekkür eder; k%tabın güncel 
%stat%st%ksel yöntemler%n anlaşılmasına, farklı d%s%pl%nler arasında 
b%l%msel %let%ş%m%n güçlenmes%ne ve araştırmacıların yöntemsel bakış 
açılarının gel%şmes%ne katkı sağlamasını d%ler%m. 

 
Prof. Dr. Özlem ALPU 
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AÇIKLANABİLİR YAPAY ZEKÂ: KAVRAMSAL 

 ÇERÇEVE, YAKLAŞIMLAR VE TEKNİKLERİ 
Sevg3 Abdalla1  

  

GİRİŞ   
Yapay zekânın alt dallarından b%r% olan mak%ne öğren%m% (ML), 

endüstr% ve kamu yönet%m% başta olmak üzere günlük yaşamın her 
alanında kullanılan b%r araç hal%ne gelm%şt%r. Yapay zekâ tabanlı bu 
s%stemler, görüntü %şleme, doğal d%l %şleme, konuşma tanıma, 
b%yomed%kal anal%z, f%nansal tahm%nleme, otonom araçlar, s%ber 
güvenl%k ve karar destek s%stemler% g%b% b%rçok alanda %nsan 
performansına yaklaşan, hatta bazı görevlerde %nsan performansını 
aşan sonuçlar üretmekted%r. Özell%kle der%n öğrenmen%n temel% olan 
s%n%r ağlarının karmaşık ver% yapılarından örüntü çıkarab%lme yeteneğ%, 
yapay zekânın gerçek yaşam problemler%n%n çözümünde yaygın olarak 
kullanılmasını mümkün kılmıştır. Bütün bu olumlu gel%şmelerle 
b%rl%kte yapay zekâ modeller%n%n artan başarısı, yen% b%r problem% 
doğurmuştur. 

Yüksek doğruluk oranları sağlayan mak%ne öğren%m% algor%tmaları 
çoğunlukla m%lyonlarca parametre %çeren karmaşık yapılardan 
oluşmaktadır. Özell%kle der%n öğrenme m%mar%ler%nde kararın hang% 
değ%şkenlerden etk%lenerek üret%ld%ğ%n% anlamak çoğu zaman mümkün 
değ%ld%r. Bu nedenle bu tür modeller l%teratürde kara kutu (black box) 
modeller olarak tanımlanmaktadır (Arr%eta vd., 2020; Al% vd., 2023). 
Kara kutu yaklaşımında model%n g%rd%ler% ve çıktıları 
gözlemleneb%lmekte; ancak karar verme sürec%nde hang% %çsel 
mekan%zmaların rol oynadığı açıklanamamaktadır. Bu durum, yüksek 
doğruluk sağlayan s%stemler%n güven%l%rl%ğ%, şeffaflığı ve hesap 
vereb%l%rl%ğ% konusunda öneml% tartışmalara neden olmaktadır.   

Yapay zekâ s%stemler%ne duyulan güven%n artırılması amacıyla 
gel%şt%r%len yaklaşımların başında Açıklanab%l%r Yapay Zekâ 
(Expla%nable Art%f%c%al Intell%gence, XAI) gelmekted%r. XAI, yapay 
zekâ modeller%n%n karar mekan%zmalarının %nsanlar tarafından 

 
1 Dr. Öğr. Üyesi, Eskişehir Osmangazi Üniversitesi, Fen Fakültesi, İstatistik Bölümü, Eskişehir, 
sayhan@ogu.edu.tr, ORCID: orcid.org/0000-0003-4177-5868 
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anlaşılab%lecek şek%lde açıklanmasını amaçlayan yöntemler%n genel 
adıdır (Arr%eta vd., 2020). Başka b%r %fadeyle XAI, yapay zekâ 
modeller%n%n yalnızca "ne" karar verd%ğ%n% değ%l, aynı zamanda "neden" 
ve "nasıl" bu kararı verd%ğ%n% ortaya koymayı hedeflemekted%r. Bu 
yaklaşım sayes%nde gel%şt%r%c%ler, model davranışlarını anal%z 
edeb%lmekte, alanın uzmanları kararların güven%l%rl%ğ%n% 
değerlend%reb%lmekte ve son kullanıcılar yapay zekâ s%stemler%ne daha 
fazla güven duyab%lmekted%r.   

XAI'nın temel amacı yüksek doğruluktan vazgeçmeden 
yorumlanab%l%rl%k %le performans arasında dengel% b%r yapı 
oluşturmaktır. Son yıllarda Avrupa B%rl%ğ% Yapay Zekâ Yasası (EU AI 
Act), Genel Ver% Koruma Tüzüğü (GDPR), OECD Yapay Zekâ İlkeler% 
ve NIST AI R%sk Management Framework g%b% uluslararası 
düzenlemeler; yapay zekâ s%stemler%n%n şeffaf (Adad% & Berrada, 2018; 
Gu%dott% vd., 2018), ad%l ve hesap vereb%l%r olmasını teşv%k etmekted%r. 
Özell%kle yüksek r%skl% yapay zekâ uygulamalarında kararların 
açıklanab%l%r olması, b%reyler%n otomat%k kararları sorgulayab%lmes% ve 
gel%şt%r%len s%stemler%n denetleneb%l%r olması temel %lkeler arasında yer 
almaktadır. Dolayısıyla, açıklanab%l%rl%k kavramı yalnızca tekn%k b%r 
gerekl%l%k olarak değerlend%r%lmemekted%r. 

XAI alanındak% çalışmaların hızla artmasının temel nedenler%nden 
b%r% de kullanıcıların %ht%yaçlarının b%rb%r%nden farklı olmasıdır. 
Dolayısıyla, tek t%p açıklamaların tüm kullanıcı grupları %ç%n yeterl% 
olmadığı, hedef kullanıcı k%tles%ne göre tasarlanması gerekt%ğ% 
aş%kardır.   

Bu bölümde XAI kavramı kapsamlı b%r bakış açısıyla ele 
alınmaktadır. İzleyen kısımlarda XAI'nın kavramsal temeller% ve 
l%teratürde kullanılan temel term%noloj% açıklanacak; daha sonra 
açıklanab%l%rl%k yaklaşımları ve yaygın kullanılan XAI yöntemler% 
ayrıntılı b%ç%mde %ncelenecekt%r. Ek olarak, mevcut yöntemler%n güçlü 
ve zayıf yönler% tartışılarak açıklanab%l%rl%k alanında karşılaşılan temel 
zorluklar değerlend%r%lecek ve gelecektek% araştırma eğ%l%mler% 
üzer%nde durulacaktır. Böylece bölümün hem yapay zekâ 
araştırmacıları hem de XAI yöntemler%n% kend% çalışma alanlarında 
uygulamak %steyen araştırmacılar %ç%n bütüncül b%r kaynak n%tel%ğ% 
taşıması amaçlanmaktadır.  
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AÇIKLANABİLİR YAPAY ZEKÂNIN KAVRAMSAL 
ÇERÇEVESİ  
Açıklanab%l%r Yapay Zekâ (XAI), en genel anlamıyla yapay zekâ 

s%stemler%n%n karar verme süreçler%n% %nsanların anlayab%leceğ% b%ç%mde 
açıklayab%lmes%n% sağlayan yöntem ve tekn%kler%n bütününü %fade 
etmekted%r (Arr%eta vd., 2020). Bununla b%rl%kte l%teratürde XAI %ç%n tek 
ve evrensel kabul görmüş b%r tanım bulunmamaktadır (Adad% & 
Berrada, 2018; Gu%dott% vd., 2018). L%teratürde yaygın kabul gören 
tanımlardan b%r%ne göre XAI, bel%rl% b%r hedef kullanıcı %ç%n yapay zekâ 
s%stem%n%n çalışma prens%b%n% anlaşılır hâle get%ren açıklanab%l%r çıktı 
üreteb%lme yeteneğ%d%r (Al% vd., 2023). Bu tanımın d%kkat çek%c% yönü, 
açıklamanın yalnızca tekn%k olarak doğru olmasını değ%l, aynı zamanda 
uzmanın b%lg% düzey%ne uygun olmasını da gerekl% görmes%d%r (M%ller, 
2019). Dolayısıyla açıklanab%l%rl%k, yalnızca algor%tmanın 
özell%kler%nden değ%l, açıklamayı değerlend%ren ve yorumlayan k%ş%n%n 
b%lg% düzey%, beklent%ler% ve kullanım amacı g%b% faktörlerden de 
etk%lenmekted%r (Rong vd., 2024).  

Açıklanabilirlik ve Yorumlanabilirlik Kavramları  
XAI l%teratüründe en sık karşılaşılan kavramlardan %k%s% 

açıklanab%l%rl%k  (expla%nab%l%ty) ve yorumlanab%l%rl%k (%nterpretab%l%ty) 
kavramlarıdır. "Yorumlanab+l+rl+k”, model%n %ç yapısının %nsanlar 
tarafından doğrudan anlaşılab%lmes%n% %fade etmekted%r. Başka b%r 
%fadeyle yorumlanab%l%r modeller, herhang% b%r ek açıklama 
algor%tmasına %ht%yaç duymadan %nceleneb%len modellerd%r. Karar 
ağaçları, doğrusal regresyon ve loj%st%k regresyon g%b% klas%k mak%ne 
öğrenmes% algor%tmaları bu gruba örnek olarak ver%leb%l%r. Bu 
modeller%n karar mekan%zması model parametreler% %ncelenerek 
doğrudan anlaşılab%lmekted%r. Buna karşılık “açıklanab+l+rl+k” 
özell%kle kara kutu modeller tarafından üret%len kararların sonradan 
gel%şt%r%len yöntemlerle açıklanmasını %fade etmekted%r. Burada amaç, 
model%n tüm matemat%ksel yapısını açıklamak yer%ne, bel%rl% b%r kararın 
hang% değ%şkenlerden etk%lend%ğ% veya model%n hang% örüntülere 
dayanarak tahm%nde bulunduğunu kullanıcıya anlaşılır b%ç%mde 
sunmaktır.   
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      Tablo 1. Açıklanab3l3rl3k ve Yorumlanab3l3rl3k Kavramlarının Karşılaştırılması  

Özell3k  Açıklanab3l3rl3k  Yorumlanab3l3rl3k  

Temel Amaç  Model3n Kararını 
açıklamak  

Model3 yorumlamak  

Model T3p3  Kara-kutu  Beyaz-kutu  

Açıklama Zamanı  Model eğ3t3ld3kten sonra  Model tasarımında  

Ek Algor3tma Gereks3n3m3  Var  Yok  

Örnek Modeller  SHAP, LIME, Grad- 
CAM  

Karar Ağacı Doğrusal  
Regresyon  

 

SHAP, LIME, Integrated Grad%ents ve Grad-CAM g%b% yöntemler 
bu yaklaşımın en yaygın örnekler%ndend%r. Bu %k% kavram arasındak% 
temel fark Tablo 1'de özetlenm%şt%r. Yorumlanab%l%rl%k, model%n yapısal 
özell%kler%yle %l%şk%l%yken, açıklanab%l%rl%k daha çok model 
davranışlarının kullanıcıya aktarılmasına odaklanır. Günümüzde 
yüksek doğruluk gerekt%ren problemlerde çoğunlukla kara kutu 
modeller kullanıldığından XAI araştırmalarının büyük bölümü 
yorumlanab%l%rl%k kavramı üzer%nde yoğunlaşmaktadır (Adad% & 
Berrada, 2018; Gu%dott% vd., 2018).  

XAI ile İlişkili Temel Kavramlar  
Açıklanab%l%r yapay zekâ yalnızca model kararlarının açıklanmasını 

hedefleyen bağımsız b%r araştırma alanı değ%ld%r. Günümüzde XAI; 
güven%l%r yapay zekâ (Trustworthy AI), sorumlu yapay zekâ 
(Respons%ble AI), şeffaflık (Transparency), adalet (Fa%rness), sağlamlık 
(Robustness), hesap vereb%l%rl%k (Accountab%l%ty) ve et%k yapay zekâ 
(Eth%cal AI) g%b% b%rçok kavramla b%rl%kte değerlend%r%lmekted%r. Bu 
kavramların tamamı, yapay zekâ s%stemler%n%n toplum tarafından 
güvenle kullanılab%lmes%n% sağlayan temel %lkeler% oluşturmaktadır. 
(Arr%eta vd., 2020; Al% vd., 2023) 

Şeffaflık (Transparency), model%n karar mekan%zmasının mümkün 
olduğunca görünür ve anlaşılab%l%r olmasıdır. Şeffaf b%r modelde 
kullanıcı yalnızca son tahm%n% değ%l, bu tahm%ne ulaşılırken %zlenen 
sürec% de %nceleyeb%lmekted%r. Özell%kle doğası gereğ% yorumlanab%l%r 
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modeller yüksek şeffaflık sağlamaktadır. Bununla b%rl%kte karmaşık 
der%n öğrenme modeller%nde tam şeffaflık çoğu zaman mümkün 
olmadığından, açıklama algor%tmaları bu eks%kl%ğ% g%dermeye 
çalışmaktadır. (L%pton, 2018; Molnar, 2022)  

Adalet (Fa%rness): Adalet %lkes%, model%n herhang% b%r demograf%k 
grubu s%stemat%k olarak dezavantajlı duruma düşürmemes%n% %fade 
etmekted%r. Günümüzde kred% değerlend%rme, %şe alım ve suç tahm%n% 
g%b% uygulamalarda açıklanab%l%rl%k %le adalet b%rl%kte 
değerlend%r%lmekted%r. Açıklanab%l%rl%k yöntemler%, model%n hang% 
değ%şkenler% kullandığını göstererek potans%yel önyargıların 
bel%rlenmes%ne katkı sağlamaktadır. (Dosh%-Velez & K%m, 2017)  

Sağlamlık (Robustness), küçük ver% değ%ş%kl%kler% karşısında 
model%n benzer kararlar vereb%lme yeteneğ%n% %fade etmekted%r. B%r 
model yalnızca doğru tahm%n üretmekle kalmamalı; aynı zamanda 
küçük gürültülerden veya kasıtlı değ%ş%kl%klerden m%n%mum düzeyde 
etk%lenmel%d%r. XAI yöntemler% model%n hang% özell%klere duyarlı 
olduğunu göstererek sağlamlığın değerlend%r%lmes%ne de katkı 
sunmaktadır.  

Güven4l4r Yapay Zekâ (Trustworthy AI), L%teratürde doğruluk, 
açıklanab%l%rl%k, tarafsızlık, güvenl%k, sağlamlık ve hesap vereb%l%rl%k 
g%b% b%rçok %lken%n b%rl%kte sağlandığı yapay zekâ s%stemler%n% %fade 
etmekted%r. Açıklanab%l%rl%k bu yapının merkez%nde yer almakta ve 
d%ğer %lkelerle doğrudan %l%şk%lend%r%lmekted%r. N%tek%m açıklanamayan 
b%r model%n güven%l%r olduğunun kabul ed%lmes% oldukça güçtür (Adad% 
& Berrada, 2018; Gu%dott% vd., 2018).  

AÇIKLANABILIR YAPAY ZEKÂ YAKLAŞIMLARI  
XAI alanında gel%şt%r%len yöntemler, model türler%ne ve açıklanma 

gereks%n%mler%ne göre çeş%tl%l%k göstermekted%r. Örneğ%n, doğrusal 
regresyon model% doğası gereğ% yorumlanab%l%rken, m%lyonlarca 
parametre %çeren b%r der%n öğrenme s%n%r ağı %ç%n aynı durum söz 
konusu değ%ld%r. Benzer şek%lde, b%r ver% b%l%mc%s% model%n genel 
davranışını anlamak %sterken, b%r hek%m yalnızca b%r hastaya özel 
teşh%se %l%şk%n kararın neden%n% öğrenmek %steyeb%l%r. XAI yöntemler%; 
(%) doğası gereğ% açıklanab%l%rl%k (ante-hoc/%ntr%ns%c) ve sonradan 
açıklanab%l%rl%k (post-hoc) yöntemler%, (%%) model-bağımlı ve model-
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bağımsız yöntemler ve (%%%) yerel (local) ve global açıklanab%l%rl%k 
yöntemler% olmak üzere üç kr%tere göre sınıflandırılmaktadır.  

Doğası Gereği (Ante-hoc / Intrinsic) ve Sonradan (Post-
hoc) Açıklanabilir Yöntemler 
Doğası gereğ% (Ante-hoc) açıklanab%l%rl%k, herhang% b%r ek açıklama 

yöntem%ne %ht%yaç duymadan probleme %l%şk%n kararın, doğrudan 
modelden elde ed%ld%ğ% veya %nceleneb%ld%ğ% modeller %ç%n kullanılan b%r 
tanımdır. Bu modellerde kararın hang% değ%şkenlerden etk%lend%ğ%, 
model parametreler% anal%z ed%lerek kolaylıkla anlaşılab%lmekted%r. Bu 
nedenle l%teratürde bu modeller, wh%te-box (beyaz kutu) veya bazı 
durumlarda glass-box (şeffaf kutu) modeller olarak da 
adlandırılmaktadır. Bu grupta yer alan yöntemlere doğrusal Regresyon 
(L%near Regress%on), loj%st%k Regresyon (Log%st%c Regress%on), karar 
ağaçları (Dec%s%on Trees), kural tabanlı s%stemler (RuleBased Systems) 
ve bazı Bayes ağları örnek olarak ver%leb%l%r. Bu modellerde her 
değ%şken%n çıktıya etk%s% doğrudan gözlemleneb%ld%ğ% %ç%n karar 
sürec%n%n açıklanması oldukça kolaydır. Özell%kle sağlık, f%nans ve 
kamu yönet%m% g%b% alanlarda yorumlanab%l%r modeller terc%h 
ed%lmekted%r. Ancak bu yöntemler%n performansları yüksek boyutlu ve 
doğrusal olmayan problemlerde sınırlıdır. Günümüzde görüntü %şleme, 
doğal d%l %şleme ve büyük ver% anal%t%ğ% g%b% karmaşık problemlerde 
der%n öğrenme modeller%n%n ulaştığı doğruluk düzey%ne çoğu zaman 
er%şememekted%r. Bu nedenle, araştırmacılar (L%pton, 2018; Molnar, 
2022) yüksek doğruluk %le açıklanab%l%rl%k arasında denge kurab%lecek 
yen% yöntemler gel%şt%rmeye yönelm%şt%r. Bu yöntemlere de sonradan 
açıklanab%l%r yöntemler yan% post-hoc yöntemler den%lmekted%r. 

Sonradan (Post-hoc) açıklanab%l%rl%k, model eğ%t%ld%kten sonra 
gel%şt%r%len ek yöntemlerle modele bağlı kararların açıklanmasını %fade 
etmekted%r. Bu yaklaşım günümüzde XAI araştırmalarının en yoğun 
çalışılan alanını oluşturmaktadır. Çünkü modern yapay zekâ 
uygulamalarının büyük bölümü der%n öğrenme, topluluk öğrenmes% 
(ensemble learn%ng) veya gradyan artırmalı karar ağaçları g%b% 
karmaşık kara kutu modeller üzer%ne kuruludur. Post-hoc yöntemlerde 
model%n %ç yapısı değ%şt%r%lmez. Bunun yer%ne model%n sağladığı 
çıktılar anal%z ed%lerek kullanıcıya anlaşılır açıklamalar sunulur. 
Böylece model%n yüksek doğruluk performansı korunurken karara 
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%l%şk%n ek b%lg%ler elde ed%l%r. Post-hoc yöntemler%n amaçları en etk%l% 
değ%şkenler% bel%rlemek, model%n hang% örüntüler% öğrend%ğ%n% 
göstermek, hatalı öğrenmeler% ortaya çıkarmak, kullanıcı güven%n% 
artırmak, model gel%şt%rme sürec%ne ger% b%ld%r%m sağlamak olarak 
sıralanab%l%r (Adad% & Berrada, 2018; Gu%dott% vd., 2018).  

Günümüzde en yaygın kullanılan post-hoc yöntemler; LIME, 
SHAP, GradCAM, Integrated Grad%ents, DeepLIFT, Layer-w%se 
Relevance Propagat%on (LRP), karşı olgusal açıklamalar ve Feature 
Importance g%b% tekn%klerd%r. Bu yöntemlerden en öneml% dört tanes% b%r 
sonrak% bölümde ayrıntılı olarak ele alınmaktadır (R%be%ro vd., 2016).  

Model Bağımlı ve Model Bağımsız Yöntemler  
Model bağımlı yöntemler, yalnızca bel%rl% model a%leler% %ç%n 

gel%şt%r%len, model%n m%mar%s%ne ve %ç parametreler%ne er%ş%m gerekt%ren 
XAI tekn%kler%d%r. Örneğ%n; Grad-CAM yöntem%n%n yalnızca CNN 
modeller%nde kullanılması durumu model bağımlı yönteme örnekt%r 
(Selvaraju vd., 2017). Model-bağımsız (model agnost%c) yöntemler %se 
model%n %ç yapısına er%ş%m gerekt%rmez. Model yalnızca b%r fonks%yon 
olarak değerlend%r%l%r; g%rd%ler değ%şt%r%lerek çıktılardak% değ%ş%m anal%z 
ed%l%r. Bu gruba, LIME, SHAP, PDP, özell%k önem% tekn%kler% örnek 
olarak ver%leb%l%r (R%be%ro vd., 2016). Model-bağımsız yöntemler%n en 
öneml% avantajı, aynı açıklama yöntem%n%n farklı algor%tmalarda 
kullanılab%lmes%d%r. Bu nedenle günümüzde b%rçok t%car% XAI 
platformu model-bağımsız açıklama tekn%kler%n% terc%h etmekted%r.   

Local ve Global Açıklanabilirlik Yöntemleri 
XAI l%teratüründe öneml% olarak kabul ed%len bu ayrım, açıklamanın 

kapsamına %l%şk%nd%r. Açıklamalar bel%rl% b%r tahm%ne odaklanab%leceğ% 
g%b% model%n genel davranışını da açıklayab%l%r. Bu doğrultuda 
yöntemler yerel ve global açıklamalar olarak %k% gruba ayrılmaktadır.  

Yerel açıklamalar yalnızca tek b%r tahm%n%n neden üret%ld%ğ%n% ortaya 
koymayı amaçlamaktadır. Örneğ%n, b%r hastaya kanser tanısı 
konulmasının hang% değ%şkenlerden kaynaklandığı veya b%r kred% 
başvurusunun neden redded%ld%ğ% g%b% sorular yerel açıklamalarla 
yanıtlanmaktadır. Yerel açıklamalar özell%kle karar destek 
s%stemler%nde kullanıcı güven%n%n artırılması açısından öneml%d%r. Son 
kullanıcılar çoğu zaman model%n tamamının nasıl çalıştığını değ%l, 
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yalnızca kend% durumlarıyla %lg%l% kararın gerekçes%n% öğrenmek 
%stemekted%r. Yerel açıklamalarda model%n tamamı açıklanmaz; 
yalnızca %lg%l% gözlem üzer%nde etk%l% olan değ%şkenler anal%z ed%l%r. 
LIME ve SHAP'%n yerel açıklama modları bu yaklaşımın en b%l%nen 
örnekler%d%r. Yerel açıklamalar özell%kle kl%n%k karar destek s%stemler%, 
kred% değerlend%rme s%stemler% ve adl% b%l%ş%m uygulamalarında yaygın 
olarak kullanılmaktadır. (R%be%ro vd., 2016)  

Global açıklanab%l%rl%k %se model%n genel davranışını anlamaya 
yönel%kt%r. Amaç, model%n tüm ver% kümes% üzer%nde nasıl karar 
verd%ğ%n% ve hang% değ%şkenler%n s%stemat%k olarak daha etk%l% olduğunu 
bel%rlemekt%r. Daha çok ver% b%l%mc%ler ve model gel%şt%r%c%ler 
tarafından kullanılmaktadır. Özell%k önem sıralamaları (Feature 
Importance), SHAP, Summary Plot ve Part%al Dependence Plot g%b% 
yöntemler bu grupta değerlend%r%lmekted%r. Yerel ve global açıklamalar 
b%rb%r%n%n alternat%f% değ%l, tamamlayıcısıdır.  

Yerel açıklamalar b%reysel kararların gerekçeler%n% ortaya koyarken, 
global açıklamalar model davranışının genel karakter%st%kler%n% 
göstermekted%r (Lundberg & Lee, 2017).  

YAYGIN KULLANILAN XAI TEKNİKLERİ  
Yüksek performanslı mak%ne öğren%m% ve der%n öğrenme 

modeller%n%n yaygınlaşmasıyla b%rl%kte, bu modeller%n karar 
süreçler%n%n anlaşılmasını sağlayacak çok sayıda açıklanab%l%rl%k 
yöntem% gel%şt%r%lm%şt%r. Özell%kle son on yılda öner%len yöntemler%n 
büyük bölümü, model doğruluğunu korurken kullanıcıların model 
davranışlarını anlamalarını kolaylaştırmaktadır. Bu yöntemler, 
açıklamanın kapsamına, model türüne, matemat%ksel altyapısına ve 
kullanım amacına göre farklılık göstermekted%r. Bununla b%rl%kte ortak 
amaçları, yapay zekâ modeller%n%n karar süreçler%n% daha şeffaf, 
güven%l%r ve yorumlanab%l%r hâle get%rmekt%r.  

L%teratürde çok sayıda XAI yöntem% öner%lm%ş olmasına rağmen, 
uygulamada en yaygın kullanılan tekn%kler LIME, SHAP, Grad-CAM 
ve Integrated Grad%ents (bütünleş%k gradyanlar)dır. Bu yöntemler farklı 
problem türler% %ç%n gel%şt%r%lm%ş olmakla b%rl%kte b%rb%rler%n% 
tamamlayıcı özell%klere de sah%pt%r (R%be%ro vd., 2016).  
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LIME (Local Interpretable Model-agnostgc)  
LIME, R%be%ro, S%ngh ve Guestr%n (2016) tarafından gel%şt%r%len ve 

günümüzde en yaygın kullanılan model-bağımsız açıklama 
yöntemler%nden b%r%d%r. Temel amacı, karmaşık b%r mak%ne öğren%m% 
model%n%n yalnızca bel%rl% b%r tahm%ne %l%şk%n kararını açıklamaktır. 
LIME'ın temel varsayımı, global olarak karmaşık davranan b%r model%n 
bel%rl% b%r gözlem%n çevres%nde daha bas%t b%r yapıyla tems%l 
ed%leb%leceğ%d%r. Bu nedenle yöntem, açıklanmak %stenen örneğ%n 
çevres%nde yen% sentet%k örnekler üretmekte, bu örnekler% or%j%nal 
modele göndererek tahm%nler elde etmekte ve daha sonra bu yerel ver% 
kümes% üzer%nde doğrusal b%r vek%l model (surrogate model) 
oluşturmaktadır. Böylece karmaşık model yer%ne, yerel olarak 
yorumlanab%l%r b%r model kullanılarak hang% değ%şkenler%n kararı 
etk%led%ğ% bel%rlenmekted%r. Bu yaklaşım özell%kle b%reysel kararların 
açıklanmasında öneml% avantajlar sunmaktadır. LIME'ın en öneml% 
avantajları model bağımsız çalışab%lmes%, hemen hemen tüm mak%ne 
öğren%m% algor%tmalarına uygulanab%lmes%, hesaplama mal%yet%n%n 
görece düşük olması, kullanıcı dostu görselleşt%rmeler sunab%lmes%d%r 
(R%be%ro vd., 2016). Bununla b%rl%kte yöntem%n en öneml% sınırlılığı, 
farklı örnekleme süreçler%nde farklı açıklamalar üreteb%lmes% neden%yle 
kararlılık (stab%l%ty) sorunudur. Ayrıca yalnızca yerel açıklamalar 
üretmes%, model%n genel davranışı hakkında b%lg% vermemekted%r. Ek 
olarak özell%kler arasındak% %l%şk%ler% her zaman doğru tems%l 
edememekted%r.  

Matematiksel Temel  
LIME'ın temel varsayımı, global olarak oldukça karmaşık davranan 

b%r model%n bel%rl% b%r gözlem çevres%nde daha bas%t ve yorumlanab%l%r  

Bu yaklaşım opt%m%zasyon problem%  

                                                 (1) 

Eş%tl%k 1’dek% fonks%yonla tems%l ed%lmekted%r. 
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Tablo 2. LIME Yöntem3n3n B3leşenler3 
Sembol  Açıklama  

𝑓(𝑥)  Açıklanmak 3stenen kara kutu model  

𝑔(𝑥)  Yerel vek3l (surrogate) model  

𝐺	  Yorumlanab3l3r modeller kümes3  

𝐿	  Gerçek model 3le vek3l model arasındak3 hata  

          (𝜋𝑥)  Gözleme olan uzaklığa göre ağırlık fonks3yonu  

Ω(𝑔)  Model karmaşıklığını gösteren ceza ter3m3  
  

Açıklanmak %stenen x noktasına yakın olan türet%lm%ş z örnekler%ne 
daha fazla ağırlık vermek %ç%n genell%kle b%r üstel çek%rdek fonks%yonu 
(Exponent%al Kernel) kullanılır (Bknz. Eş%tl%k 2): 

                                                       (2) 

Burada: 

D(x, z), or%j%nal x noktası %le türet%len z noktası arasındak% uzaklık 
fonks%yonudur (Örn: Sürekl% ver%ler %ç%n Ökl%d mesafes% veya met%nler 
%ç%n Cos%ne mesafes%). 

σ, çek%rdeğ%n gen%şl%ğ%n% (bant gen%şl%ğ%n%) kontrol eden 
parametred%r. 

LIME, yerel model% eğ%t%rken genell%kle ağırlıklı en küçük kareler 
yöntem%yle eğ%t%len doğrusal b%r vek%l model kullanır. 

z' türet%lm%ş örnekler%n %k%l% göster%m% olmak üzere kayıp fonks%yonu 
açık hal%yle Eş%tl%k 3’tek% g%b% yazılır: 

   (3) 

Burada,  açıklanacak x noktasının etrafına küçük rastgele 
gürültüler (perturbat%ons) eklenerek oluşturulmuş yen% ver% set%d%r. 

Eğer yorumlanab%l%r model sınıfı (G) olarak doğrusal regresyon 
seç%l%rse, g(z') fonks%yonu Eş%tl%k 4’te %fade ed%lm%şt%r: 

  (4) 
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Buradak%  katsayıları (ağırlıkları), %lg%l% özn%tel%ğ%n yerel olarak 
tahm%ne olan etk%s%n%n yönünü ve büyüklüğünü (LIME skorunu) ver%r. 

Bu denklemde amaç, gerçek modele mümkün olduğunca yakın 
sonuçlar üreten ancak aynı zamanda yorumlanab%l%rl%ğ% yüksek olan b%r 
vek%l model oluşturmaktır.  

Algoritmanın Çalışma Prensibi  
LIME algor%tması temel olarak beş adımdan oluşmaktadır.  

Adım 1: Açıklanmak %stenen gözlem seç%l%r.  

Adım 2: Seç%len gözlem%n çevres%nde çok sayıda sentet%k örnek 
oluşturulur.  

Adım 3: Bu örnekler kara kutu modele gönder%lerek yen% tahm%nler 
elde ed%l%r.  

Adım 4: Gözleme yakın örneklere daha yüksek ağırlık değer% atanır.  
Adım 5: Ağırlıklı doğrusal regresyon model% oluşturularak özell%k 
önemler% hesaplanır.  

Bu süreç sonunda elde ed%len regresyon katsayıları, model%n %lg%l% 
tahm%n%n% oluştururken hang% değ%şkenlere daha fazla önem verd%ğ%n% 
göstermekted%r.  

LIME için Örnek Uygulama  
B%r kred% değerlend%rme model%n%n müşter%n%n başvurusunu 

reddett%ğ% varsayılsın.  

LIME anal%z% sonucunda Tablo 3’tek% g%b% b%r çıktı elde ed%lm%ş 
olsun.  
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Tablo 3. LIME Yöntem3 Örnek Uygulama Çıktıları  
Özell3k  Katkı  
Düşük gel3r  −0.42  
Yüksek kred3 borcu  −0.31  
Düzenl3 ödeme geçm3ş3  +0.18  
Uzun çalışma süres3  +0.09  

Bu çıktı değerler%ne göre, model%n kred% kararını en fazla düşük 
gel%r düzey% ve mevcut borç m%ktarına göre verd%ğ%n% göstermekted%r.  

SHAP (SHapley Additive Explanations)  
SHAP, Lundberg ve Lee (2017) tarafından gel%şt%r%len ve 

günümüzde en güven%l%r açıklama yöntemler%nden b%r% olarak kabul 
ed%len model-bağımsız açıklama yaklaşımıdır. Yöntem%n matemat%ksel 
temel% oyun teor%s%nde kullanılan Shapley değerler%ne dayanmaktadır. 
Shapley değer%, her oyuncunun ortak başarıya yaptığı katkıyı ad%l 
b%ç%mde hesaplamak amacıyla gel%şt%r%lm%şt%r. SHAP bu yaklaşımı 
mak%ne öğren%m%ne uyarlayarak her özell%ğ%n model tahm%n%ne yaptığı 
katkıyı hesaplamaktadır (Lundberg & Lee, 2017). Örneğ%n b%r kred% 
değerlend%rme model%nde gel%r düzey%, kred% geçm%ş%, yaş, mevcut borç 
m%ktarı g%b% değ%şkenler%n n%ha% kred% kararına ne kadar katkı yaptığı 
ayrı ayrı hesaplanab%lmekted%r. Güçlü matemat%ksel temele sah%p 
olması, yerel ve global açıklamalar sunab%lmes%, özell%k katkılarının 
tutarlı b%ç%mde hesaplanması, farklı modeller arasında karşılaştırma 
yapılab%lmes%. SHAP'ın öneml% üstünlükler% arasındadır. Ancak 
özell%kle çok büyük ver% kümeler%nde ve der%n öğrenme modeller%nde 
hesaplama mal%yet% öneml% ölçüde artmaktadır. Bu nedenle TreeSHAP, 
KernelSHAP ve DeepSHAP g%b% opt%m%ze ed%lm%ş sürümler 
gel%şt%r%lm%şt%r (Lundberg & Lee, 2017).  

Matematiksel Temel  
B%r özell%ğ%n katkısı aşağıdak% Eş%tl%k 5 %le hesaplanmaktadır.  

                 (5)                                                                     

Burada N toplam özellik sayısını, S ise i özelliğini içermeyen alt 
kümeleri ifade eder. 
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Tablo 4. SHAP Yöntem3n3n B3leşenler3  
Sembol Açıklama 
𝑁 Özell3k kümes3  

𝑆 ! özell3ğ3 dışındak3 özell3k alt 
kümes3  

𝑓(𝑆)(x) Alt küme 3le elde ed3len model 
çıktısı 

𝑓(𝑆 ∪ 𝑖)(x) İ özell3ğ3 eklend3ğ3nde oluşan 
çıktı 

𝜙𝑖 
Özell3ğ3n Shapley katkısı 

 

Toplam model çıktısı %se;   
    (6) 

Fonks$yonu $le elde ed$lmekted$r. Burada; 𝜙0 model%n temel 
tahm%n%n% ve 𝜙𝑖 her özell%ğ%n katkısını göstermekted%r. SHAP 
yöntem%n%n çalışma prens%b% %zleyen kısımda açıklanmıştır.  

Adım 1: Model tahm%n% oluşturulur.  

Adım 2: Özell%kler%n tüm olası komb%nasyonları değerlend%r%l%r.  

Adım 3: Her özell%ğ%n modele yaptığı marj%nal katkı hesaplanır.  

Adım 4: Katkılar ağırlıklandırılır.  

Adım 5: Her özell%k %ç%n n%ha% Shapley değer% hesaplanır.  

Bu süreç sonunda her değ%şken %ç%n poz%t%f veya negat%f katkı değer% 
elde ed%lmekted%r.  

SHAP için Örnek Uygulama  
B%r d%yabet r%sk tahm%n model%nde SHAP anal%z% sonucunda 

aşağıdak% katkılar elde ed%lm%ş olsun.  
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                      Tablo 5. SHAP Yöntem3 3ç3n Örnek Uygulama Çıktıları  

Özell6k  SHAP Değer6  
Glukoz düzey3  +0.71  
VKİ  +0.43  
Yaş  +0.18  
F3z3ksel akt3v3te  −0.12  
HDL kolesterol  −0.21  

 

Bu sonuçlara göre glukoz düzey% ve vücut k%tle %ndeks%n%n model 
tahm%n%n% artırdığı, f%z%ksel akt%v%te ve HDL kolesterol düzey%n%n %se 
r%sk% azalttığı yorumlanab%l%r.  

Grad-CAM (Gradgent-wegghted Class Actgvatgon 
Mappgng)  
Grad-CAM (Grad%ent-we%ghted Class Act%vat%on Mapp%ng), 

Selvaraju ve arkadaşları (2017) tarafından gel%şt%r%len, özell%kle 
Evr%ş%msel S%n%r Ağları (Convolut%onal Neural Networks-CNN) %ç%n 
tasarlanmış gradyan tabanlı b%r açıklanab%l%r yapay zekâ yöntem%d%r. 
Yöntem%n temel amacı, model%n bel%rl% b%r sınıfa %l%şk%n tahm%n 
üret%rken g%r%ş görüntüsünün hang% bölgeler%ne odaklandığını 
görselleşt%rmekt%r.   

Grad-CAM, son evr%ş%m katmanındak% özell%k har%talarını (feature 
maps) ve bunlara a%t gradyan b%lg%ler%n% kullanarak b%r sınıf akt%vasyon 
ısı har%tası oluşturur. Elde ed%len ısı har%tası (heatmap), model%n 
kararında en etk%l% olan görüntü bölgeler%n% göstermekted%r. Bu özell%ğ% 
neden%yle Grad-CAM, özell%kle tıbb% görüntü anal%z%, nesne tanıma ve 
otonom sürüş s%stemler%nde yaygın olarak kullanılmaktadır (Selvaraju 
vd., 2017).  

Matematiksel Temel  
Grad-CAM'%n temel varsayımı, bel%rl% b%r sınıfa a%t çıktı skorunun, 

son evr%ş%m katmanındak% özell%k har%talarıyla güçlü b%r %l%şk% %ç%nde 
olduğudur. Bu nedenle yöntem, %lg%l% sınıfa a%t skorun son evr%ş%m 
katmanındak% akt%vasyonlara göre türev%n% hesaplayarak her özell%k 
har%tasının sınıflandırmaya katkısını bel%rlemekted%r.  
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CNN model%nde son evr%ş%m katmanında 𝐴𝑘 %le tems%l ed%len k. 
özell%k har%tası bulunsun.  

Model%n 𝑐 sınıfına a%t skoru 𝑦𝑐 %le tems%l ed%lmekted%r. İlk olarak 
sınıf skorunun özell%k har%talarına göre gradyanı hesaplanmaktadır.  

 

Özellik Haritalarının Ağırlıklarının Hesaplanması  
Grad-CAM'de her özell%k har%tası %ç%n tek b%r önem katsayısı 

hesaplanmaktadır. Bu katsayı 𝛼𝑘𝑐 %le göster%lmekted%r ve eş%tl%k 7’de 
ver%lm%şt%r.  

                                                                (7) 

Global Ortalama Havuzlama kullanılarak hesaplanmaktadır. Burada 
Z, özell%k har%tasındak% toplam p%ksel sayısını göstermekted%r. Bu 
denklem aslında %lg%l% özell%k har%tasının sınıflandırmaya yaptığı 
ortalama katkıyı hesaplamaktadır. Eğer 𝛼𝑘𝑐 büyükse, %lg%l% özell%k 
har%tası model kararında öneml% rol oynamaktadır  

Aktivasyon Haritasının Oluşturulması  
Özell%k har%talarının ağırlıkları hesaplandıktan sonra n%ha% sınıf 

akt%vasyon har%tası oluşturulmaktadır. Eş%tl%k 8’de ver%len fonks%yon 
yöntem%n temel fonks%yonudur.  

(8) 

ReLU(⋅) %se yalnızca poz%t%f katkı yapan bölgeler%n seç%lmes%n% 
sağlamaktadır.   

𝑅𝑒𝑙𝑢(𝑥)=	max(0,	 𝑥)																																																					(9) 
şekl%nde tanımlanmaktadır. Bu adım sonucunda negat%f katkılar 
sıfırlanmakta yalnızca hedef sınıfı destekleyen bölgeler 
görüntülenmekted%r. Grad-CAM'%n temel f%kr%, b%r sınıfa %l%şk%n kararın 
hang% özell%k har%taları tarafından üret%ld%ğ%n% gradyanlar yardımıyla 
bel%rlemekt%r. Gradyan büyükse, %lg%l% özell%k har%tasındak% değ%ş%m 
çıktıyı öneml% ölçüde değ%şt%rmekted%r. Dolayısıyla yüksek gradyana 
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sah%p özell%k har%taları %ç%n daha öneml%d%r. Global Average Pool%ng 
sayes%nde her özell%k har%tası tek b%r katsayı %le tems%l ed%lmekted%r. Bu 
katsayı, %lg%l% özell%k har%tasının sınıfa yaptığı katkıyı göstermekted%r.  

Grad-Cam için Örnek Uygulama  
Şek%l 1’de Grad-CAM yöntem%n%n b%r göğüs röntgen% üzer%ndek% 

temel %şley%ş% örneklenmekted%r. İlk aşamada g%r%ş görüntüsü evr%ş%msel 
s%n%r ağına (CNN) aktarılmakta, ardından model%n hedef sınıfa %l%şk%n 
kararını destekleyen uzamsal bölgeler gradyan b%lg%s% kullanılarak 
bel%rlenmekted%r. Oluşturulan ısı har%tasında mav% tonlar düşük, sarı 
tonlar orta ve kırmızı tonlar yüksek katkıyı tems%l etmekted%r.   

Bu örnekte, b%r akc%ğer graf%s%n%n CNN model% tarafından Pnömon+ 
olarak sınıflandırıldığı varsayılsın. Grad-CAM anal%z% sonucunda 
oluşturulan ısı har%tasında sağ alt akc%ğer lobunda yoğun kırmızı 
bölgeler gözlenm%şt%r. Bu durum, model%n kararını ver%rken görüntünün 
özell%kle bu anatom%k bölges%ne odaklandığını göstermekted%r. Eğer ısı 
har%tası akc%ğer dışındak% alanlarda yoğunlaşmış olsaydı, bu durum 
model%n kl%n%k açıdan anlamsız örüntüler öğrenm%ş olab%leceğ%n% %fade 
edecekt%. Bu nedenle Grad-CAM yalnızca açıklama üretmek %ç%n değ%l, 
aynı zamanda model doğrulama ve hata anal%z% amacıyla da 
kullanılmaktadır.  

  
Şek3l 1. Grad-Cam 3ç3n Örnek Uygulama Model3 
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Integrated Gradients (Bütünleşik Gradyanlar)  
Integrated Grad%ents (IG), Sundararajan, Taly ve Yan (2017) 

tarafından gel%şt%r%len, der%n öğrenme modeller%n%n karar 
mekan%zmasını açıklamak amacıyla kullanılan gradyan tabanlı b%r 
açıklanab%l%r yapay zekâ yöntem%d%r. Yöntem%n temel amacı, b%r 
model%n tahm%n%ne her g%r%ş özell%ğ%n%n ne ölçüde katkı sağladığını 
n%cel olarak bel%rlemekt%r. Klas%k gradyan tabanlı yöntemlerden farklı 
olarak Integrated Grad%ents, yalnızca gerçek g%rd%de hesaplanan 
gradyanları kullanmak yer%ne, referans (basel%ne) b%r g%rd%den gerçek 
g%rd%ye kadar uzanan doğrusal yol boyunca hesaplanan gradyanların 
%ntegral%n% alır. Böylece özell%kle der%n s%n%r ağlarında karşılaşılan 
gradyan doygunluğu (grad%ent saturat%on) problem% büyük ölçüde 
azaltılmakta ve daha güven%l%r özell%k katkıları elde ed%lmekted%r 
(Sundararajan vd., 2017).  

Matematgksel Temel  
Integrated Gradients yöntemi, modeli F:Rⁿ→R fonksiyonu ile ifade 

etmektedir. Burada x=(x₁,x₂,…,xₙ) gerçek girdi, x′=(x₁′,x₂′,…,xₙ′) ise 
referans girdiyi göstermektedir. Bir girdi özelliğinin modele yaptığı 
katkı aşağıdaki Eşitlik 10’daki fonksiyon yardımıyla hesaplanmaktadır.  

1 
𝐼𝐺ᵢ(𝑥)	=	 (𝑥ᵢ	 −	 𝑥ᵢ′)	 ∫	 [𝜕𝐹(𝑥′	+	𝛼(𝑥	−	 𝑥′))/𝜕𝑥ᵢ]𝑑𝛼	
(10)  

0 
Burada;  

F(x): Açıklanmak %stenen der%n öğrenme model%  
x : Gerçek g%rd% ver%s%  
x′: Referans (basel%ne) g%rd%  
α: Referans %le gerçek g%rd% arasında oluşturulan ara noktaları bel%rleyen 
katsayı  
IGᵢ(x): %. özell%ğ%n model çıktısına yaptığı katkıdır.  

Bu yaklaşım, referans g%rd%den gerçek g%rd%ye kadar olan doğrusal 
yol boyunca model%n gradyan b%lg%s%n% bütünleşt%rerek her özell%ğ%n 
karar üzer%ndek% toplam etk%s%n% hesaplamaktadır. Uygulamada %ntegral 
%şlem% doğrudan çözülemed%ğ% %ç%n bel%rl% sayıda ara nokta 
oluşturularak R%emann toplamı %le yaklaşık olarak hesaplanmaktadır.  
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 IG yöntem%n%n öneml% özell%kler%nden b%r% tamlık (Completeness) 
%lkes%n% sağlamasıdır. Bu %lkeye göre tüm özell%k katkılarının toplamı, 
model%n gerçek g%rd% %le referans g%rd% arasındak% çıktı farkına eş%tt%r.  

   
Bu özell%k, hesaplanan katkı değerler%n%n model çıktısını eks%ks%z 

b%ç%mde tems%l ett%ğ%n% göstermekted%r.  

Algoritmanın Çalışma Prensibi  
Adım 1. Açıklanacak ver$ örneğ$ bel$rlen$r.  
Adım 2. Problem$ tems$l eden uygun b$r referans (basel$ne) 
g$rd$ seç$l$r.  
Adım 3. Referans $le gerçek g$rd$ arasında doğrusal ara 
örnekler oluşturulur.  
Adım 4. Her ara örnekte model$n gradyan b$lg$s$ hesaplanır.  
Adım 5. Gradyanların $ntegral$ alınarak her g$rd$ özell$ğ$n$n 
katkısı bel$rlen$r.  
Bu süreç sonunda her g%rd% değ%şken% %ç%n poz%t%f veya negat%f katkı 

puanı elde ed%lmekted%r. Poz%t%f değerler %lg%l% özell%ğ%n model 
tahm%n%n% artırdığını, negat%f değerler %se tahm%n% azalttığını 
göstermekted%r.  

IG için Örnek Uygulama  
Şek%l 2’de IG yöntem%n%n duygu anal%z% problem%ndek% uygulaması 

göster%lmekted%r. İlk aşamada, tüm bel%rteçler%n maskelend%ğ% referans 
g%rd% (basel%ne) %le gerçek met%n tanımlanmakta ve bu %k% g%rd% arasında 
doğrusal enterpolasyon oluşturulmaktadır. Ardından g%rd% ver%s% BERT 
tabanlı sınıflandırıcı tarafından anal%z ed%lerek metn%n poz%t%f sınıfa a%t 
olduğu tahm%n ed%lmekted%r. Üçüncü aşamada IG yöntem% kullanılarak 
her kel%men%n sınıflandırma sonucuna yaptığı katkı hesaplanmaktadır. 
Katkı skorları %ncelend%ğ%nde "har%ka", "kal%tes%", "eder%m" ve 
"tavs%ye" kel%meler%n%n poz%t%f sınıf tahm%n%ne en yüksek katkıyı 
sağladığı görülmekted%r. Buna karşılık katkı değer% düşük olan 
kel%meler%n model kararına etk%s%n%n olmadığı anlaşılmaktadır. Bu 
örnek, özell%kle doğal d%l %şleme uygulamalarında bu tür açıklamalar, 
model%n anlamsal olarak doğru %puçlarına odaklanıp odaklanmadığının 
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değerlend%r%lmes%ne ve karar süreçler%n%n daha şeffaf hâle get%r%lmes%ne 
öneml% katkı sağlamaktadır.  

  

  
Şek3l 2. IG Yöntem3 3ç3n Örnek Uygulama Model3  

SONUÇ VE ÖNERİLER  
Bu bölümde XAI kavramı %le b%rl%kte LIME, SHAP, Integrated 

Grad%ents ve Grad-CAM yöntemler% %ncelenm%ş; bu yöntemler%n 
çalışma prens%pler%, matemat%ksel temeller% ve kullanım alanları 
değerlend%r%lm%şt%r. İncelenen yöntemler%n her b%r%n%n farklı model 
türler% ve uygulama alanları %ç%n çeş%tl% avantajlar sunduğu, ancak tek 
başına tüm açıklanab%l%rl%k gereks%n%mler%n% karşılamadığı 
görülmüştür. Bu nedenle açıklama yöntem%n%n seç%m%nde model yapısı, 
uygulama alanı ve kullanıcı gereks%n%mler%n%n b%rl%kte 
değerlend%r%lmes% önem taşımaktadır.  

Gelecekte yapılacak çalışmalarda, farklı XAI yöntemler%n%n b%rl%kte 
kullanıldığı h%br%t yaklaşımların gel%şt%r%lmes%, büyük d%l modeller% ve 
üretken yapay zekâ s%stemler% %ç%n daha etk%l% açıklama algor%tmalarının 
oluşturulması ve açıklanab%l%rl%k yaklaşımlarının et%k ve yasal 
düzenlemelerle uyumlu şek%lde standartlaştırılması öner%lmekted%r. Bu 
doğrultuda açıklanab%l%r yapay zekâ, güven%l%r ve sorumlu yapay zekâ 
s%stemler%n%n gel%şt%r%lmes%nde temel b%leşenlerden b%r% olmaya devam 
edecekt%r.  
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MİNİMUM KLİNİK ÖNEMLİ FARK DEĞERİ 
İsmet Doğan**, Nurhan Doğan *** 

 

 

GİRİŞ  
Hastaların sağlık durumu, tedav%, %çsel patoloj%k faktörler, hastaların 

davranışları veya d%ğer faktörler neden%yle değ%ş%me tab% olduğundan 
hastalar, sağlık durumlarındak% değ%ş%m dereces% bakımından farklılık 
göster%r. Hasta %ç% değ%ş%mler% veya hastalar arası değ%ş%m farklılıklarını 
değerlend%r%rken %k% temel soru ortaya çıkar: 

Müdahale önces% %le müdahale sonrası gözlemlenen değ%ş%m/fark, 
gerçek b%r değ%ş%m%/farkı yansıtıyor mu ve değ%ş%m/fark tahm%n%ne 
%l%şk%n bel%rs%zl%k ned%r?  

Müdahale önces% %le müdahale sonrası gözlemlenen değ%ş%m/fark 
öneml% m%d%r?  

B%r%nc% soru, %stat%st%ksel değerlend%rme %le %lg%l%d%r. İk%nc% soru %se, 
müdahale önces% %le müdahale sonrası sonuçlardak% m%n%mum öneml% 
değ%ş%m ve farkı tanımlama ve değerlend%rme %le %lg%l%d%r. İstat%st%ksel 
değerlend%rme %ç%n en uygun yaklaşım tartışmalarında, kavramlar ve 
yöntemler konusunda öneml% ölçüde f%k%r b%rl%ğ% mevcuttur. Bu durum, 
sağlık sonuçlarındak% m%n%mum öneml% değ%ş%kl%k ve farkın 
tanımlanması ve değerlend%r%lmes%yle %lg%l% alandak% kavramlar ve 
yöntemler konusundak% öneml% kafa karışıklığıyla tam b%r tezat 
oluşturmaktadır (Dekker ve ark., 2024). İstat%st%ksel değerlend%rmede 
anlamlı fark, yalnızca şans eser% oluşması muhtemel olmayan b%r fark 
olarak tanımlanır. Tıp alanında %se anlamlı fark %stat%st%ksel tanımdan 
daha %ncel%kl%d%r ve hastanın sağlık algısından etk%leneb%l%r. İstat%st%ksel 
olarak anlamlı b%r fark, kl%n%k ortamda h%ç anlamlı olmayab%l%r (Tr%path% 
ve ark., 2024). Kl%n%k öneml% fark kavramı, %stat%st%ksel olarak anlamlı 
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fark kavramının eks%kl%kler%n% g%dermen%n b%r yolu olarak 
gel%şt%r%lm%şt%r. Kl%n%k öneml% fark, hastanın anlamlı ve değerl% 
bulacağı, tekrar yapma seçeneğ% olsa müdahalen%n tekrarını düşüneceğ% 
b%r değ%ş%kl%ğ% tems%l eder. M%n%mum kl%n%k öneml% fark (MKÖF), bu 
tür b%r değ%ş%kl%k %ç%n eş%k değerd%r ve bu eş%k değerden daha büyük 
herhang% b%r değ%ş%kl%k m%ktarı anlamlı veya öneml% olarak kabul ed%l%r 
(Copay ve ark., 2007). MKÖF ter%m% %lk olarak Jaeschke ve ark. (1989) 
tarafından “hastanın faydalı olarak algıladığı ve rahatsız ed%c% yan 
etk%ler ve aşırı mal%yet olmaması durumunda hastanın yönet%m%nde b%r 
değ%ş%kl%ğ% gerekt%recek olan, %lg% alanındak% en küçük puan farkı” 
olarak tanımlanmıştır (Jaeschke ve ark., 1989). Kavram, b%r sonuç 
ölçüm aracındak% değ%ş%m eş%kler%n% bel%rlemek ve bu değ%ş%m%n hasta 
%ç%n gerçekten anlamlı olmasını sağlamak amacıyla ortaya atılmıştır. 
Jaeschke ve ark. (1989)’nın %dd%ası, müdahale sonrası değ%ş%m% ölçen 
araçların kullanımı sırasında %stat%st%ksel olarak anlamlı değ%ş%kl%kler 
sıklıkla meydana gelse de bazı durumlarda anlamlı değ%ş%m%n kl%n%k 
açıdan çok az öneme sah%p olduğu şekl%nde %fade ed%lmekted%r (Cook, 
2008). Kl%n%k uygulama ve tıbb% araştırmalar, ağrı, %şlevsell%k, 
tedav%lerden memnun%yet, yaşam kal%tes% g%b% çeş%tl% sağlık 
durumlarındak% veya farklı sonuçlardak% değ%ş%kl%kler%n 
değerlend%r%lmes%n% %çer%r. Bu değerlend%rmelerden kaynaklanan 
zorluklardan b%r%, farklılıkların %stat%st%ksel olarak anlamlı b%r 
değ%ş%kl%ğ% tems%l ed%p etmed%ğ%n% ve eğer öyleyse, bunun hastalar %ç%n 
gerçekten öneml% b%r kl%n%k fayda mı yoksa zarar mı oluşturduğunu 
bel%rlemekt%r. Hasta tarafından b%ld%r%len sonuçlar, hem hastaların bakış 
açısını hem de hastalığın ve tedav%ler%n yarattığı etk%y% %çerecek şek%lde 
g%derek daha yaygın hale gelmekted%r (Salas Apaza ve ark., 2021). 

MKÖF kavramının önemg gle glgglg olarak; 
- Her türlü sonuç ölçümler%ne uygulanab%lse de, en yaygın 

olarak hasta tarafından b%ld%r%len sonuç ölçümler%n%n 
yorumlanmasında uygulanmaktadır. Hasta tarafından 
b%ld%r%len bu ölçümler gerek hastalık yükünü 
değerlend%rmede gerekse yen% ve gel%şmekte olan 
tedav%ler%n etk%nl%ğ%n% değerlend%rmede ne kadar öneml% 
%se, bu ölçümlerdek% değ%ş%kl%kler%n kl%n%k bağlamda 
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yorumlanması da aynı derecede öneml%d%r (Tr%path% ve ark., 
2024), 

- Değerler%n%n hesaplanması ve bunların tedav% başarısı %ç%n 
eş%k olarak kullanılması, hastaların %ht%yaç ve terc%hler%n%n 
d%kkate alınmasını sağlar ve farklı gruplar arasında kl%n%k 
olarak anlamlı b%r %y%leşme yaşayan hasta oranının 
karşılaştırılmasına olanak tanır. Üstel%k kl%n%syenler b%r 
müdahalen%n hastalarının yaşamları üzer%ndek% etk%s%n% 
daha %y% anlayab%l%r, örneklem büyüklüğü hesaplamaları 
daha sağlam hale geleb%l%r ve sağlık pol%t%kası yapıcıları 
hang% tedav%ler%n ger% ödemey% hak ett%ğ%ne karar vereb%l%r. 
MKÖF değerler%n%n tedav%ye özgü değ%l, genel olarak 
hastalık kategor%s%ne özgü olduğunu unutmamak gerek%r. 
Bu değerler, hastanın kl%n%k fayda algısına dayanır ve bu 
algı, yalnızca tedav% yöntem%nden değ%l, teşh%s%nden ve 
sonrasında ortaya çıkan semptomlarından da etk%len%r 
(Klukowska ve ark., 2024), 

- Test sonuçlarının kl%n%k önem%n% değerlend%rmek ve kl%n%k 
karar verme süreçler%ne temel oluşturab%l%r. İlk olarak 
Yaşam Kal%tes% Ölçeğ% g%b% hasta tarafından b%ld%r%len 
sonuçların puanlarındak% değ%ş%kl%kler%n kl%n%k önem%n% 
daha %y% açıklamak %ç%n öner%lm%ş, daha sonra farklı 
alanlara kademel% olarak gen%şlet%lerek %stat%st%k ve kl%n%k 
uygulama arasındak% boşluğu doldurmuştur (Zhang ve ark., 
2023), 

- Hastaların öneml% olarak algıladığı, %ster yararlı %ster zararlı 
olsun, hasta tarafından b%ld%r%len %lg% konusu sonuçtak% en 
küçük değ%ş%kl%ğ%n ölçüsünü sağlar ve bu değ%ş%kl%k hasta 
veya hek%m%n tedav% yönet%m%nde b%r değ%ş%kl%k 
düşünmes%ne yol açar. M%n%mum öneml% fark b%lg%s%, karar 
ver%c%ler%n tedav% etk%s%n%n büyüklüğünü daha %y% 
yorumlamasına ve yararlı ve zararlı sonuçlar arasındak% 
dengey% değerlend%rmes%ne olanak tanır (Johnston ve ark., 
2015), 
 %fadeler% yer almaktadır.  
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MKÖF’ün zayıf yönlerg, 
- Evrensel ve sab%t b%r özell%k değ%ld%r ve hasta 

popülasyonları veya hastalığa özgü durumlar arasında 
aktarılamaz, 

- Evrensel kabul görmüş b%r metodoloj%n%n bulunmaması, 
aynı sonuç ölçütü %ç%n b%ld%r%len değerler%n seç%len yönteme 
bağlı olarak gen%ş b%r aralıkta değ%şmes%ne yol açmaktadır, 

- Bel%rl% b%r sonuç ölçütü %ç%n evrensel olarak kabul ed%lm%ş 
b%r değer mevcut değ%ld%r; bu değerler, %ncelenen 
popülasyona ve seç%len metodoloj%ye bağlı olarak 
değ%ş%kl%k göstermekted%r, 

- Grubun ortalama puanına dayalı tek b%r nokta tahm%n% 
olarak b%ld%r%len değerler, gerçek değ%ş%m puanı dağılımını 
yansıtan güven aralıklarından yoksundur. Tek b%r nokta 
tahm%n%n%n kullanılması, gerçekte %y%leşm%ş olan b%reyler%n 
ortalamanın altında kalarak %y%leşmem%ş olarak yanlış 
sınıflandırılmasına yol açab%l%r, 

olarak %fade ed%lmekted%r (Wr%ght ve ark., 2012). B%r hastanın %y%leş%p 
%y%leşmed%ğ% veya kötüleş%p kötüleşmed%ğ% sorusu kl%n%k uygulama %ç%n 
temeld%r ve elde ed%len b%lg%ler prognoz, tedav% ve yönet%mle %lg%l% 
kararlar alınmasında kullanılır. Sonucun ölçülmes%, kl%n%k uygulamanın 
yürütülmes%nde kr%t%k b%r adımdır ve küresel değ%ş%m derecelend%rme 
ölçekler% (KDÖ) kl%n%k araştırmalarda çok yaygın olarak 
kullanılmaktadır (Kamper ve ark., 2009). Küresel değ%ş%m 
derecelend%rmes%, Jaeschke ve ark. (1989) tarafından, kl%n%k olarak 
öneml% (orta ve büyük) değ%ş%kl%kler %le daha küçük, kl%n%k olarak 
önems%z değ%ş%kl%kler arasında b%r kesme noktası oluşturmak üzere 
tasarlanmış ve kl%n%k sonuç ölçümü araştırma çalışmalarında b%r çapa 
görev% görmes% %ç%n öner%lm%şt%r (Schm%tt ve Abbott, 2015). Jaeschke ve 
ark. (1989) tarafından öner%len ölçek;  
Çok çok daha %y% (+7 puan) 
Çok daha %y% (+6 puan) 
Oldukça daha %y% (+5 puan) 
Orta derecede daha %y% (+4 puan) 
B%r m%ktar daha %y% (+3 puan) 
B%raz daha %y% (+2 puan) 
Neredeyse aynı, hemen hemen h%ç daha %y% değ%l (+1 puan) 
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Değ%ş%kl%k yok (0 puan) 
Neredeyse aynı, hemen hemen h%ç daha kötü değ%l (-1 puan) 
B%raz daha kötü (-2 puan) 
B%r m%ktar daha kötü (-3 puan) 
Orta derecede daha kötü (-4 puan) 
Oldukça daha kötü (-5 puan) 
Çok daha kötü (-6 puan)  
Çok çok daha kötü (-7 puan) 
b%ç%m%nded%r. Hastaların her tak%p z%yaret%nde yaşadıkları değ%ş%kl%k 
m%ktarı -3 %le -1 veya +1 %le +3 arasında %se küçük değ%ş%kl%k, -5 ve -4 
veya +4 ve +5 arasında %se orta düzeyde değ%ş%kl%k ve -7 ve -6 veya +6 
ve +7 arasında %se büyük değ%ş%kl%k olarak %fade ed%lm%şt%r. Tanımı 
gereğ% MKÖF, -3 %le -1 ve +1 %le +3 arasındak% değ%ş%kl%klerle tems%l 
ed%lmekted%r (Jaeschke ve ark., 1989). Kl%n%k araştırmalarda %stat%st%ksel 
olarak anlamlı sonuçları kl%n%k önemle %l%şk%lend%rmen%n, çalışma 
bulgularının yanlış yorumlanmasını önlemek ve hastaların gereks%z 
tedav%lere maruz kalmasını engellemek %ç%n g%derek daha fazla önem 
kazandığı b%r gerçekt%r. İstat%st%ksel olarak anlamlı fark kavramının 
dezavantajlarının üstes%nden gelmek %ç%n gel%şt%r%len ve hastanın 
h%ssett%ğ% b%r değ%ş%kl%ğ% tems%l eden MKÖF kavramı d%kkate değerd%r 
(M%shra ve ark., 2024). Bu çalışmanın amacı, kl%n%syenler% MKÖF 
puanının bel%rlenmes%nde kullanılan metodoloj%ler hakkında 
b%lg%lend%rmek ve herhang% b%r sonuç aracı %ç%n bu puanı etk%leyeb%lecek 
çeş%tl% faktörler% tartışmaktır.  

YÖNTEMLER 
Sağlıkla %lg%l% yaşam kal%tes% %ç%n öneml% sorunlardan b%r%, hastaların 

sağlıkla %lg%l% yaşam kal%tes% puanlarının zaman %ç%nde değ%şmes% veya 
hastalar arasında farklılık göstermes% durumunda nasıl yorumlanması 
gerekt%ğ%yle %lg%l%d%r. Altın standart b%r metodoloj%n%n bulunmaması 
neden%yle, sağlıkla %l%şk%l% yaşam kal%tes% puanlarının yorumlanması 
güçtür ve bu puanların yorumlanab%l%rl%ğ%n% değerlend%rmek amacıyla 
çeş%tl% yaklaşımlar kullanılmaktadır (Schünemann ve Guyatt, 2005). 
B%r müdahalen%n MKÖF değer% farklı yöntemler kullanılarak 
hesaplanab%lmekte olup, bu hesaplamalar %ç%n en uygun metodoloj% 
konusunda l%teratürde ortak b%r görüş bulunmamaktadır. Bu değer%n 
bel%rlenmes%nde kullanılan yöntemler: 
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- Çapa tabanlı yöntem, 
- Dağılım tabanlı yöntem, 
- Uzman görüşü tabanlı/panel tabanlı yöntem, 
- L%teratür taraması. 

başlıkları altında toplanmaktadır. Çapa tabanlı yöntemler, hastaların 
b%ld%rd%ğ% sonuç ölçüm puanlarındak% değ%ş%m% b%r referans ölçüt (çapa) 
%le %l%şk%lend%rerek değerlend%r%r. Bu yöntemler kl%n%k anlamlılığı ortaya 
koyab%lmekle b%rl%kte, ölçüm hatasını d%kkate almamaları öneml% b%r 
sınırlılık oluşturmaktadır. Ayrıca, uygun b%r çapanın bel%rlenmes%ndek% 
güçlükler ve elde ed%len değer%n kullanılan çapa türüne bağlı olarak 
değ%şkenl%k göstermes%, bu yaklaşımların uygulanab%l%rl%ğ%n% 
kısıtlamaktadır. Dağılım tabanlı yöntemler, b%r hasta grubunun 
başlangıçta b%ld%rd%ğ% sonuç ölçüm puanlarının %stat%st%ksel dağılım 
özell%kler%ne dayanarak kl%n%k açıdan anlamlı olab%lecek değ%ş%m 
düzey%n% tanımlar. Ölçüm hatasını d%kkate almaları ve uygulanmalarının 
görece kolay olması bu yöntemler%n başlıca avantajlarıdır. Bununla 
b%rl%kte, kl%n%k yorum sağlamamaları ve farklı örneklemlerden elde 
ed%len sonuçların değ%şkenl%k göstereb%lmes% öneml% dezavantajlar 
arasında yer almaktadır. Ayrıca, dağılım tabanlı yöntemler %ç%n henüz 
kabul ed%lm%ş b%r altın standart kr%ter bulunmamaktadır. Görüş tabanlı 
yöntemler ve l%teratür taramaları sırasıyla uzman görüşler%ne ve 
yayımlanmış b%l%msel çalışmalara dayanmaktadır. Bu yaklaşımlar 
çoğunlukla çapa ve dağılım tabanlı yöntemler%n tamamlayıcısı olarak 
değerlend%r%lmekted%r. Kl%n%k açıdan anlamlı değ%ş%m%n bel%rlenmes%nde 
çapa tabanlı, dağılım tabanlı ve görüş tabanlı yöntemler%n b%rl%kte 
kullanılması öner%lmekted%r. Her b%r yöntem grubuna a%t %y% 
tanımlanmış metodoloj%k yaklaşımlar aşağıda ayrıntılı olarak 
sunulmaktadır (Hu ve ark., 2009, Sedaghat, 2019; Klukowska ve ark., 
2024).  

Çapa Tabanlı Yöntemler 
Çapa tabanlı yöntemler, b%r sonuç ölçümü %le hastanın kend% algısı 

arasında karşılaştırma yapılmasına olanak tanır. Müdahale önces% %le 
müdahale sonrası değ%ş%kl%kler% b%r çapa sorusuyla karşılaştırır. 
Hastanın kend% deney%m%ne dayanarak, tedav%den sonra başlangıç 
durumuna göre %y%leş%p %y%leşmed%ğ%n% bel%rlemek %ç%n "X 
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müdahales%nden sonra kend%n%z% daha %y% h%ssed%yor musunuz?" 
sorusunun referans olarak kullanılması öner%lmekted%r. Bu durumda, 
hastanın değ%ş%m %zlen%m%n% anlamak %ç%n küresel b%r ağrı 
derecelend%rme ölçeğ% ("çok daha kötü", "b%raz daha kötü", "neredeyse 
aynı", "b%raz daha %y%" ve "çok daha %y%") kullanılab%l%r. Çapa sorusunun 
hastalar %ç%n kolay anlaşılab%l%r olması gerek%r. T%p%k çapalar, sağlık 
durumundak% değ%ş%kl%k, semptomların varlığı, hastalık ş%ddet%, 
tedav%ye yanıt, ölüm veya %ş kaybı g%b% gelecektek% olayların prognozu 
%le %lg%l% derecelend%rmeler olab%l%r (Salas Apaza ve ark., 2021). 
MKÖF’ü bel%rlemek %ç%n genell%kle terc%h ed%len yöntemlerd%r. Çapa 
seç%m% %ç%n, mevcut çapalar öznel çapalar ve nesnel çapalar olarak %k%ye 
ayrılab%l%r. Öznel çapa, geçm%ş dönemdek% hastalık değ%ş%mler% 
hakkındak% b%r değerlend%rmed%r ve b%rden fazla önyargıya açıktır. 
Nesnel çapa %se laboratuvar %nceleme göstergeler%, f%zyoloj%k %nceleme 
göstergeler% ve kl%n%k sonuçları seçeb%l%r. Bununla b%rl%kte, çapa 
seç%m%n%n uygunluğu, çapa %le araştırma göstergeler%ndek% veya 
ölçektek% puanlardak% değ%ş%m arasındak% korelasyon test%ne bağlıdır; 
yan%, seç%len dış çapa %le hedef ölçüm aracı arasında orta düzeyde b%r 

korelasyon  olmalıdır. Ayrıca, son çalışmalar 
seç%len çapanın güven%l%rl%ğ%n%n ve mevcut durum önyargısının 
dereces%n%n değerlend%r%leb%leceğ%n% gösterm%ş olsa da bu hâlâ sonrak% 
b%r doğrulama yöntem% olarak kullanılmakta ve yalnızca geç%ş 
derecelend%rmeler%yle sınırlıdır. Çapa seç%m stratej%ler% üzer%ne yapılan 
araştırmalarda hâlâ eks%kl%k bulunmaktadır. Aynı zamanda, uygun çapa 
seç%ld%kten sonra, hastaların çapa kesme değer%ne göre gruplandırılması 
gerek%r. Bu değer, hastaları çapaya göre haf%f değ%ş%m grupları ve 
değ%şmeyen gruplar olarak ayırmak %ç%n kullanılan eş%k değerd%r. 
Bununla b%rl%kte, çapa kesme değer%n%n bel%rlenmes%nde henüz b%r f%k%r 
b%rl%ğ%ne varılmamıştır (Zhang ve ark., 2023). Çapa tabanlı yaklaşımın 
avantajı, sonuç ölçüm puanındak% değ%ş%m%n, hastanın bakış açısını 
hesaba katan anlamlı b%r dış çapa %le bağlantılı olmasıdır. En yaygın 
olarak, b%r hastadak% değ%ş%m% bel%rlemeye çalışırken MKÖF'ü 
tanımlamak %ç%n küresel değ%ş%m derecelend%rme puanı kullanılır. Bu, 
b%r bakım dönem% boyunca müdahalen%n etk%l% olup olmadığını 
anlamak %steyen kl%n%syen %ç%n kl%n%k olarak öneml%d%r. Çapa tabanlı 
yöntemler, uzun vadel% yanıt verme üzer%ndek% hatırlama yanlılığı etk%s% 
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neden%yle eleşt%r%lm%şt%r. Hatırlama yanlılığı, b%r hastanın en yakın 
zamanda olanları en %y% hatırlaması ve daha uzak geçm%ş% daha az net 
hatırlaması durumunda ortaya çıkar. Küresel derecelend%rmeler% 
kullanan çapa tabanlı yöntemler, küresel enstrümanın ölçüm 
hassas%yet%n% hesaba katamamaları neden%yle de eleşt%r%lm%şt%r. Bu, b%r 
durumun kötüleşmes% %le b%r durumun %y%leşmes% karşılaştırıldığında 
önem kazanır. Genell%kle, durumun kötüleşmes% %ç%n gereken m%n%mum 
değ%ş%m m%ktarı, durumun olumlu yönde değ%şmes% %ç%n gereken 
m%ktardan daha azdır. Eğer referans noktası hassas%yetten yoksunsa, 
hastanın gerçek tepk%s% g%zlenecekt%r. Çapa tabanlı yöntemler%n 
sınırlılıkları;  

- Çapa sorusu, b%rden fazla sonuç türünü yansıtab%len, hasta 
tarafından b%ld%r%len b%r sonuç ölçümündek% değ%ş%kl%kler% 
tam olarak yakalayamayab%l%r. 

- Çapa sorusu uygulandığında, tedav% sonrası zaman 
noktasında tedav% önces% durum %ç%n hatırlama yanlılığı söz 
konusudur. 

şekl%nde %fade ed%lmekted%r (Sedaghat, 2019). 
Hasta +ç+ skor değ+ş+m+: Yöntem her hasta %ç%n, sonuç ölçme 

aracının müdahale önces% ve müdahale sonrası puanları arasındak% 
değ%ş%m% hesaplamaya odaklanır. MKÖF, %y%leşme gösteren hastaların 

 ortalama  skorudur. 

 
: Müdahale önces% %le müdahale sonrası skorlar arasındak% değ%ş%m 

m%ktarı, 
Hastalar arası skor değ+ş+m+: MKÖF, %y%leşme gösteren hastaların 

ortalama  skorundan, %y%leşme göstermeyenler%n 

 ortalama  skorunun çıkarılmasıyla elde ed%l%r. 
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: Müdahale önces% %le müdahale sonrası skorlar arasındak% değ%ş%m 
m%ktarı, 

ROC eğr+s+ yaklaşımı: MKÖF, eğr%n%n en sol üst köşes%ndek% 

noktaya karşılık gelen Delta  skorudur. Bu nokta, en az yanlış 
sınıflandırmayla %l%şk%l% skor değ%ş%m%ne karşılık gel%r. Hastaları 
%y%leşenler ve %y%leşmeyenler olarak %k%ye ayırmak %ç%n çapa üzer%nde 
farklı kesme noktaları kullanılab%l%r. Duyarlılık, dışsal b%r kr%terde 
%y%leşme b%ld%ren ve hasta tarafından b%ld%r%len sonuç puanları MKÖF 
değer%n%n üzer%nde olan hastaların oranını %fade eder. Özgüllük %se 
%y%leşme b%ld%rmeyen ve hasta tarafından b%ld%r%len sonuç puanları 
MKÖF değer%n%n altında olan hastaların oranını %fade eder. MKÖF %ç%n 
üzer%nde anlaşılmış %deal b%r duyarlılık veya özgüllük düzey% yoktur, 
ancak araştırmacılar genell%kle dengey% hedefler. Alıcı %şlet%m 
karakter%st%k (ROC) eğr%ler%, "%y%leşm%ş" ve "değ%şmem%ş" hastaları en 
%y% şek%lde ayırt eden hasta tarafından b%ld%r%len sonuç puanını 
bel%rlemek %ç%n sıklıkla kullanılır. ROC eğr%s%n%n altındak% alan, 
puanların bu gruplar arasında ne kadar %y% ayrım yaptığını yansıtır. 0.7-
0.8 arası b%r alan %y%, 0.8-0.9 arası %se doğruluk açısından mükemmel 
kabul ed%l%r, ancak ROC anal%z% %ç%n hasta gruplarının seç%m% y%ne de 
b%raz keyf% olab%l%r (M%shra ve ark., 2024). 

Sosyal karşılaştırma yaklaşımı: Daha az kullanılan b%r 
yaklaşımda %se hastalar b%rb%rler%yle sağlık durumları hakkında 
konuşurlar ve ardından kend%ler%n% konuştukları hastaya kıyasla "b%raz 
daha %y%", "b%raz daha kötü" veya "aynı" olarak değerlend%r%rler. MKÖF, 
kend%ler%n% "b%raz daha %y%" veya "b%raz daha kötü" olarak 
değerlend%renler %le d%ğer hastayla "aynı" olduğunu söyleyenler 
arasındak% puan farkıdır. Gruplar, hastalık düzey%, durumun c%dd%yet%, 
hastalıkla %lg%l% olmayan dış kr%terler ve varsayımsal sağlık durumları 
g%b% kr%terlere göre karşılaştırılab%l%r. Bu yaklaşımın zorluğu, hastaları 
b%rb%rler%yle uygun şek%lde eşleşt%rmekt%r (M%shra ve ark., 2024). 

Dağılım Tabanlı Yöntemler 
Uygun b%r çapa bulmak zor olduğunda, dağılım tabanlı yöntem 

ben%msen%r. MKÖF değerler%n% bel%rlemek %ç%n kullanılan dağılım 
tabanlı yöntemler, örneklem%n %stat%st%ksel özell%kler%ne ve dolayısıyla 
değ%ş%m%n şans eser% meydana gelme olasılığına göre %stat%st%ksel olarak 



30 
 

anlamlı değ%ş%kl%klere dayanmaktadır. Ver%ler%n dağılımına dayanarak 
MKÖF’ü bel%rlemey% amaçlar. Ancak %stat%st%ksel b%r bakış açısı %le elde 
ed%len tahm%n% sonuçlar tek başına MKÖF’ü b%l%msel olarak 
açıklayamaz (Zhang ve ark., 2023). Dağılım tabanlı yöntemler, b%r 
farkın şansın ötes%nde anlamlı olma olasılığının, ver%ler%n yayılımından 
nasıl tahm%n ed%leb%leceğ%n% bel%rlemeye çalışır. B%r çalışmadan elde 
ed%len sonuçların %stat%st%ksel özell%kler%ne dayanırlar. Dağılım tabanlı 
yöntemler b%reysel hasta değerlend%rmeler%nden türet%lmed%ğ% %ç%n 
(hastalar %ç%n öneml% ve kl%n%k olarak anlamlı sonuçları bel%rleyemed%ğ% 
anlamına gel%r) MKÖF'ü bel%rlemek %ç%n muhtemelen 
kullanılmamalıdırlar. Mantığı, yalnızca m%n%mum tesp%t ed%leb%l%r 
etk%y%, yan% rastgele ölçüm hatasına atfed%lmes% muhtemel olmayan b%r 
etk%y% bel%rleyeb%len %stat%st%ksel akıl yürütmeye dayanmaktadır. 
MKÖF'ü hesaplamak %ç%n standart sapma, etk% büyüklüğü, ortalama 
standart hata vb. %çermekted%r (Salas Apaza ve ark., 2021). Dağılım 
tabanlı yöntemler%n avantajı, rastgele varyasyonun bel%rl% b%r 
sev%yes%n%n ötes%ndek% değ%ş%m% hesaba katab%lme yeteneğ% ve har%c% b%r 
kr%ter gerekt%rmemes% neden%yle bas%t olmasıdır. Dağılım tabanlı 
yöntemler%n sınırlılıkları; 

- Hem kötüleşme hem de %y%leşme %ç%n benzer sonuçlar üret%r 
(b%r müdahalen%n %y%leşmes% ve bozulması arasında net b%r 
ayrım yapılmamaktadır). Bu da yorumlamayı daha kolay 
ancak daha şüphel% hale get%r%r, çünkü kötüleşme %ç%n 
%y%leşmeden daha yüksek b%r MKÖF sıklıkla gözlemlen%r. 

- Hasta tarafından b%ld%r%len sonuçtak% değ%ş%me dayanmaz 
ve bu nedenle sonuçtak% değ%ş%m%n dereces%n% veya önem%n% 
yansıtacak b%r ölçü %çermez. 

- Etk% büyüklüğü veya hasta tarafından b%ld%r%len sonuç 
ölçümündek% değ%şkenl%k dereces% %le %lg%l% varsayımlara 
bağlı olarak b%rkaç farklı değer olarak hesaplanab%l%r. 

- Standart sapmaya dayalı yöntemler örneklem/kohort 
özel%nde olab%l%r (genelleşt%r%leb%l%rl%k eks%kl%ğ%). 

- Standart hata en %y% test-tekrar test güven%l%rl%ğ% %le 
hesaplanır, ancak test-tekrar test güven%l%rl%ğ%n%n 
bel%rlenmes%ndek% zorluk neden%yle kullanılmayab%l%r, 
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- Kl%n%k olarak anlamlı %y%leşmey% bel%rlemek %ç%n üzer%nde 
anlaşılmış az sayıda ölçüt olması, 

- İstat%st%ksel anlamlılıktan bel%rg%n şek%lde farklı olan, 
hastanın kl%n%k olarak öneml% değ%ş%me %l%şk%n bakış açısını 
ele almaz, 

- Örnekleme özgüdür. 
olarak %fade ed%lmekted%r (Sedaghat, 2019). 

Ölçüm standart hatası (SEM) yöntemg 

 

: Standart sapma, 

: Sınıf %ç% korelasyon katsayısı, 

X değer% olarak küçük etk% %ç%n 1.00, orta etk% %ç%n 1.96, büyük etk% %ç%n 
%se 2.77 değerler% kullanılır. Ölçüm standart hatası (SEM), b%r sonucun 
tekrarlı ölçümler%n%n gerçek puandan ne kadar farklı olab%leceğ%n% 
bel%rleyerek, sonuç ölçümünün güven%rl%ğ%n% kavramsallaştırır. MKÖF 
%le %lg%l% çalışmalarda, güven%rl%k ölçütü olarak ICC veya Cronbach alfa 
kullanılmasına rağmen, Cronbach alfa değer%n%n MKÖF 
hesaplamasında yeters%z b%r güven%rl%k ölçütü olduğu bel%rt%lmekted%r 
(Sedaghat, 2019). 

Etkg büyüklüğü (ES) yöntemg 

 

: Standart sapma, 

Standartlaştırılmış yanıt ortalaması (SRM) yöntemg 

 

: Standart sapma, 

Standart sapma (SD) yöntemg 

 

: Standart sapma, 
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Mgngmum tespgt edglebglgr değgşgm (%95 MDC) yöntemg 

 

  

: Standart Error of Measurement, 

: Standart sapma, 

: Sınıf %ç% korelasyon katsayısı, 

MKÖF %le %lg%l% çalışmalarda, güven%rl%k ölçütü olarak sıklıkla sınıf %ç% 
korelasyon katsayısı (ICC) veya Cronbach alfa katsayısı kullanılmakla 
b%rl%kte, Cronbach alfa değer%n%n bu hesaplamalar %ç%n yeterl% b%r 
güven%rl%k ölçütü olmadığı b%ld%r%lmekted%r (Sedaghat, 2019). 

Güvenglgr değgşgm gndeksg yöntemg 
İndeks %şlevsel olarak, ölçüm hatası neden%yle ölçümdek% beklenen 

değ%şkenl%ğ%, her b%r% ölçüm hatasından etk%lenen %k% ölçüm zaman 
noktasının kullanılmasından kaynaklanan değ%ş%m% tahm%n ederken 
beklenen değ%şkenl%ğ% ve yalnızca normal değ%şkenl%kten kaynaklanan 
değ%ş%m% dışlamak %ç%n gereken değ%ş%m eş%ğ%n% bel%rlemek %ç%n sıfır 

h%potez% anlamlılık test%  mantığını kullanır. 
Güven%l%r değ%ş%m %ndeks% (GDİ), b%r örneklemdek% tüm b%reyler% 
değerlend%rmek %ç%n kullanılan eş%kt%r. Eş%kten daha büyük değ%ş%me 
sah%p olanlar güven%l%r b%r şek%lde %y%leşm%ş/kötüleşm%ş olarak, eş%kten 
daha az değ%ş%me sah%p olanlar %se %y%leşmem%ş/kötüleşmem%ş olarak 
kabul ed%l%r (Crenshaw ve Monson, 2025). 

 

: Standart sapma, 

: Sınıf %ç% korelasyon katsayısı, 
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GDİ, b%r örneklemdek% tüm b%reyler% değerlend%rmek %ç%n 
kullanılab%ld%ğ% g%b% her b%r hasta %ç%n de hesaplanab%lmekted%r. Bu 
durumda; 

 

kullanılmalıdır. Teor%k olarak, b%reysel  %se, hastanın 
%stat%st%ksel olarak güven%l%r b%r şek%lde tanımlanab%l%r b%r %y%leşme 

 yaşadığı kabul ed%leb%l%r. Y%ne de bu, değ%ş%m%n hasta %ç%n 
kl%n%k olarak anlamlı olup olmadığını değ%l, değ%ş%m%n yalnızca ölçüm 
hatasına atfed%lmemes% gerekt%ğ%n% ve muhtemelen gerçek puan 
değ%ş%m%n%n b%r b%leşen%n% %çerd%ğ%n% yansıtır. Bu nedenle, bu yöntem, 
tüm dağılım tabanlı yöntemlerde olduğu g%b%, hasta terc%hler%ne değ%l, 
örneklem%n %stat%st%ksel özell%kler%ne dayandığı %ç%n MKÖF 
hesaplamalarında öner%lmez (Klukowska ve ark., 2024).  

Uzman Görüşü Tabanlı/Panel Tabanlı Yöntemler 
Uzman görüş b%rl%ğ% yöntem%, MKÖF’ü bel%rlemek %ç%n grup kararı 

ve görüş b%rl%ğ% yöntem%ne dayanır, ancak sonuçlar yalnızca uzmanların 
öznel yargısına dayanır ve yalnızca yardımcı b%r yöntem olarak 
kullanılır. L%teratür anal%z% yöntem% ve uzman görüş b%rl%ğ% yöntem% 
n%speten bel%rl% b%r %lg% alanına, ya da gruba odaklanan yaklaşımlardır 
(Klukowska ve ark., 2024). 

Delphg yöntemg 
Delph% Yöntem%, tıbb% b%r konu hakkında f%k%r b%rl%ğ% oluşturmak 

%ç%n uzmanların kolekt%f görüşünü kullanan s%stemat%k b%r yaklaşımdır. 
Çoğunlukla en %y% uygulama kılavuzlarını gel%şt%rmek %ç%n 
kullanılmıştır. Bununla b%rl%kte, MKÖF bel%rlemes%ne yardımcı olmak 
%ç%n de kullanılab%l%r. Yöntem, üyelerden oluşan b%r panele anket veya 
soru formları dağıtmaya odaklanır. Anon%mleşt%r%lm%ş cevaplar 
gruplandırılır ve sonrak% turlarda uzman panelle tekrar paylaşılır. Bu, 
uzmanların görüşler%n% yansıtmalarına ve d%ğerler%n%n yanıtlarının 
güçlü ve zayıf yönler%n% değerlend%rmeler%ne olanak tanır. F%k%r 
b%rl%ğ%ne varılana kadar süreç tekrarlanır. Anon%ml%ğ%n sağlanması, 
bel%rl% b%r katılımcının kend% görüşünün d%ğer k%ş%sel faktörlerden 
etk%lenmes% veya görülmes%yle %lg%l% olası herhang% b%r önyargıyı önler 
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(Klukowska ve ark., 2024). Ancak, MKÖF konusunda b%r f%k%r b%rl%ğ%ne 
varmak %ç%n b%rkaç tur ger% b%ld%r%m gerekeb%leceğ%nden, zaman alıcı b%r 
süreç olab%l%r. Ayrıca, uzman panel%n%n önyargılarına da tab%d%r. Eğer 
panel uzman popülasyonunu tems%l etm%yorsa, MKÖF daha gen%ş 
popülasyona genelleşt%r%lemeyeb%l%r (M%shra ve ark., 2024). 

Lgteratür taraması 
L%teratür anal%z%, yayınlanmış l%teratürü s%stemat%k olarak %nceler ve 

sonuçları MKÖF %ç%n referans temel% olarak sentezler. Açıkçası, bu 
yöntem %k%nc%l l%teratüre dayanır ve MKÖF’ün bel%rlenmes%nde 
yalnızca yardımcı b%r rol oynamalıdır (Klukowska ve ark., 2024). 

Dgğer Yöntemler 
MKÖF'ün temel değerlerden %30 azaltma olarak 
hesaplanması 
Son yıllarda, MKÖF hesaplamalarına alternat%f olarak temel 

değerlerden %30'luk bas%t b%r azaltma yöntem% ortaya çıkmıştır. 

Eşler arası-t +stat+st+ğ+ (Wr%ght ve ark., 2012) 

 

: 4. hastanın ön test ve son test puanları arasındak% fark, 

: ön test ve son test puanları arasındak% farkların ortalaması, 

Standartlaştırılmış yanıt ortalaması (Standard%zed response mean) 
(Wr%ght ve ark., 2012) 
 

 

: 4. hastanın ön test ve son test puanları arasındak% fark, 

: ön test ve son test puanları arasındak% farkların ortalaması, 
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Tepk+ hızı +stat+st+ğ+ (Respons%veness stat%st%c) (Wr%ght ve ark., 
2012) 

 

: 4. stab%l hastanın ön test ve son test puanları arasındak% fark, 

: ön test ve son test puanları arasındak% farkların ortalaması, 

Çapa tabanlı m+n+mal öneml+ değ+ş+m dağılım model+ 

Teor%k olarak, çapa ve dağılım tabanlı yaklaşımların b%rleşt%r%lmes% 
daha sağlam sonuçlar sağlayab%l%r. Öner%len stratej%ler arasında, farklı 
yöntemlerle elde ed%len değerler%n ortalamasının alınarak %k% yöntem%n 
bas%t b%r şek%lde b%rleşt%r%lmes% bulunmaktadır. Örneğ%n, b%r hastanın 
kl%n%k olarak anlamlı değ%ş%m gösterd%ğ%n%n kabul ed%leb%lmes% %ç%n hem 
hasta memnun%yet%ne dayalı ROC tabanlı b%r çapa kr%ter%n%n hem de 
%95 güven düzey%ne dayanan m%n%mum tesp%t ed%leb%l%r değ%ş%m 
(MDC) kr%ter%n%n b%rl%kte sağlanması gerekeb%l%r. Bu yöntemde, 
%y%leşme %ç%n üst %95 ve kötüleşme %ç%n alt %95 sınırları, yalnızca 
müdahale önces% ve müdahale sonrası skorların öneml% değ%ş%m 
göstermed%ğ% bel%rlenen hasta grubuna dayanarak bulunur. Sınırların 
elde ed%lmes%nde Eş%tl%k 15 %le ver%len formül kullanılır (kötüleşme 
veya %y%leşme %ç%n sırasıyla 1,645 × SD eklemek yer%ne çıkartılır) 
(Klukowska ve ark., 2024). 

 

 

: Standart sapma 

 
UYGULAMA 
B%r araştırmacı, enfeks%yon pol%kl%n%ğ%ne başvuran ve 14 gün 

süreyle standart tedav% uygulanan 34 hastanın kl%n%k yanıtını 
değerlend%rmey% amaçlamaktadır. Tedav%n%n etk%nl%ğ%n% objekt%f olarak 
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ortaya koyab%lmek %ç%n %nflamasyon gösterges% olan C-reakt%f prote%n 
(CRP) düzeyler%n% kullanmayı planlamıştır. Bu kapsamda her hastadan 
tedav% önces%nde (0. gün) ve tedav% sürec%nde 3., 7., 10. ve 14. günlerde 
olmak üzere toplam beş farklı zaman noktasında CRP ölçümü 
alınmıştır. Araştırmacı, tedav% sürec%nde CRP değerler%ndek% değ%ş%m%n 
yalnızca %stat%st%ksel olarak anlamlı olup olmadığını değ%l, aynı 
zamanda kl%n%k açıdan anlamlı b%r %y%leşmey% yansıtıp yansıtmadığını 
da bel%rlemek %stemekted%r. Bu nedenle m%n%mum kl%n%k öneml% farkın 
(MKÖF) hesaplanmasını hedeflemekted%r. MKÖF’ün bel%rlenmes%nde, 
tedav%n%n n%ha% etk%s%n% yansıtması neden%yle başlangıç ve 14. gün CRP 
değerler% arasındak% değ%ş%m esas alınmıştır. Ver%ler Tablo 1’de ver%ld%ğ% 
g%b%d%r. 

Tablo 1. Ver% Set% (n=34) 

 
Hasta 

Tedav% 
Önces% 
CRP 

Tedav% 
Sonrası 
CRP 

Değ%ş%m 
  

(Sonra-
Önce) 

 Algılanan 
değ%ş%m 
(Anchor) 

1 233 170 -63 B%raz %y% 
2 228 68 -160 İy%leşt% 
3 303 82 -221 İy%leşt% 
4 247 40 -207 İy%leşt% 
5 44 7 -37 İy%leşt% 
6 213 96 -117 İy%leşt% 
7 62 20 -42 İy%leşt% 
8 180 67 -113 B%raz %y% 
9 337 47 -290 İy%leşt% 
10 312 181 -131 B%raz %y% 
11 301 103 -198 İy%leşt% 
12 153 149 -4 Aynı 
13 169 10 -159 İy%leşt% 
14 128 84 -44 B%raz %y% 
15 324 186 -138 B%raz %y% 
16 149 25 -124 İy%leşt% 
17 262 114 -148 İy%leşt% 
18 299 25 -274 İy%leşt% 
19 73 17 -56 İy%leşt% 
20 343 64 -279 İy%leşt% 
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21 492 85 -407 İy%leşt% 
22 141 85 -56 B%raz %y% 
23 343 55 -288 İy%leşt% 
24 255 57 -198 İy%leşt% 
25 261 96 -165 İy%leşt% 
26 17 46 29 Kötüleşt% 
27 318 7 -311 İy%leşt% 
28 279 174 -105 B%raz %y% 
29 141 133 -8 Aynı 
30 247 69 -178 İy%leşt% 
31 272 60 -212 İy%leşt% 
32 155 105 -50 B%raz %y% 
33 31 75 44 Kötüleşt% 
34 173 28 -145 İy%leşt% 
Ortalama 220.15 77.35 -142.79  
Standart 
Sapma 106.556 51.225 105.394  

Standart 
Hata 18.274 8.785 18.075  

 
Shap%ro-W%lk test% kullanılarak ver%ler%n dağılımının normal 

dağılıma uymadığı bel%rlenm%şt%r. 14 günlük tedav%n%n etk%l% olup 
olmadığı W%lcoxon test% %le değerlend%r%lm%ş olup, tedav%n%n etk%l% 

olduğu sonucuna ulaşılmıştır ( . MKÖF değer%n%n 
bel%rlenmes%nde dağılım tabanlı SEM yöntem% kullanılmıştır. Buna 
göre; 

 

 
Yorum: Hesaplamada ölçümler%n güven%rl%ğ%n% yansıtan sınıf %ç% 

korelasyon katsayısı (ICC) 0,90 olarak alınmış olup, bu değer CRP 
ölçümler%n%n yüksek düzeyde güven%l%r olduğunu göstermekted%r. SEM 
yöntem%ne dayalı olarak yapılan hesaplama sonucunda MKÖF değer% 
33,7 olarak bulunmuştur. Bu sonuç, CRP düzeyler%nde en az 33,7 
b%r%ml%k b%r değ%ş%m%n, ölçüm hatasının ötes%nde, gerçek ve kl%n%k 
açıdan anlamlı b%r değ%ş%m% tems%l ett%ğ%n% göstermekted%r. Tedav% 
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sürec%nde CRP değer%nde 33,7 b%r%m%n üzer%nde gözlenen azalmalar, 
hastalarda kl%n%k olarak anlamlı b%r b%yok%myasal %y%leşme gösterges% 
olarak değerlend%r%leb%l%r. 

Aynı ver% set% %ç%n çapa tabanlı hasta %ç% skor değ%ş%m% yöntem% 
kullanılarak MKÖF değer% hesaplanmıştır. Tablo 1’de ver%len sonuçlara 
göre, 2-7, 9, 11, 13, 16-21, 23-25, 27, 30, 31 ve 34’ncü hastalar %y%leşme 
gösteren hastalardır. Dolayısıyla,  

 

 

 
 

Yorum: MKÖF değer% 191,64 olarak bulunmuştur. Hastaların 
kl%n%k olarak anlamlı b%r %y%leşme gösterd%ğ% kabul ed%len grupta, tedav% 
önces%ne kıyasla CRP düzeyler%nde ortalama 191,64 b%r%ml%k b%r düşüş 
gözlenm%şt%r. 

Bu %k% yöntem b%rl%kte değerlend%r%ld%ğ%nde, 33,7 b%r%ml%k düşüşün 
ölçüm hatasının ötes%nde gerçek değ%ş%m%, 191,64 b%r%ml%k düşüşün %se 
kl%n%k olarak anlamlı %y%leşmey% tems%l ett%ğ% söyleneb%l%r. 191,64 
değer%, kl%n%k olarak anlamlı %y%leşme gösteren hastalarda CRP’de 
gözlenen ortalama düşüşün büyüklüğünü ver%r ve bu nedenle kl%n%k 
eş%k olarak kullanılması daha uygundur. 33,7 değer% %se ölçüm hatasının 
ötes%nde gerçek değ%ş%m% gösteren %stat%st%ksel alt sınırdır. 

TARTIŞMA 
MKÖF, tıp araştırmalarında ve uygulamalarında g%derek daha fazla 

%lg% ve önem kazanmaktadır. Geleneksel olarak çalışmalar, tedav% ve 
kontrol grupları arasında %lg% duyulan b%r sonuç ölçümündek% ortalama 
%y%leşmey%/değ%ş%m% %stat%st%ksel testler kullanarak tahm%n etmekte ve 
karşılaştırmaktadır. Bu testler, tedav% grubundak% %y%leşmen%n şans eser% 
beklenenden daha fazla %stat%st%ksel olarak anlamlı olup olmadığını 

(yan% ) bel%rlemey% amaçlamaktadır. İstat%st%ksel anlamlılık 
kl%n%k anlamlılığa eş%t değ%ld%r. Grup %ç% %y%leşmen%n büyüklüğü veya 
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gruplar arası %y%leşme farklılıkları (başlangıçtak% değ%şkenl%ğe göre), 
genell%kle grup %ç% ve gruplar arası etk% büyüklüğünün ölçüler% olarak 
rapor ed%lmekted%r. İstat%st%ksel testler “Tedav% grubu, kontrol grubuna 
göre şans eser% beklen%lenden daha fazla %y%leşme göster%yor mu?” 
sorusunu yanıtlamak %ç%n kullanılab%l%r. Etk% büyüklükler% %se, 
“Ortalama olarak, grup %ç% %y%leşme (veya gruplar arası %y%leşme 
karşılaştırması) küçük mü yoksa büyük mü (denekler arasındak% 
değ%şkenl%k dereces%ne göre)?” sorusunu yanıtlayarak %stat%st%ksel 
anlamlılığın ötes%ne, kl%n%k anlamlılığa doğru yorumlamayı 
gen%şletmeye çalışmaktadır. MKÖF, %stat%st%ksel ve kl%n%k anlamlılık 
arasındak% uyumun artırılması ve çalışmaların daha etk%n b%ç%mde 
tasarlanması amacıyla kullanılab%l%r. İstat%st%ksel testler, etk% büyüklüğü 
ve bu ölçüt b%rl%kte ele alındığında, araştırmacılar ve kl%n%syenler %ç%n 
tedav% etk%nl%ğ%ne %l%şk%n grup düzey%nde tamamlayıcı ve özgün b%lg%ler 
sunmaktadır. Bununla b%rl%kte, söz konusu yaklaşım b%reysel düzeydek% 
değ%ş%mler%n değerlend%r%lmes%nde de kullanılab%lmekted%r. Ancak 
sah%p olduğu potans%yele rağmen, hesaplanmasına %l%şk%n metodoloj%k 
yaklaşımlar l%teratürde tartışmalı olmaya devam etmekted%r (Malec ve 
Ketchum, 2020). Sağlık h%zmet% mal%yetler%ndek% artış, b%lg%lend%r%lm%ş 
ve etk%l% sağlık h%zmet% müdahaleler%n%n sunulmasında hesap 
vereb%l%rl%ğ% zorunlu kılmaktadır. Kl%n%k uygulamada bu puan, 
%stat%st%ksel güç ve örneklem büyüklüğünün bel%rlenmes%nde ve b%r 
müdahalen%n etk%nl%ğ%n% yansıtan terapöt%k eş%k değer%n%n 
saptanmasında kullanılab%l%r. Her ne kadar caz%p b%r kavram olsa da tek 
b%r sonuç ölçeğ% %ç%n l%teratürde çok sayıda farklı değer bulunması 
neden%yle, kl%n%syenler%n bu puanları sorgulamadan kabul etmeler% 
öner%lmemekted%r. Bu değerler%n nasıl bel%rlend%ğ%n%n anlaşılması, daha 
nüanslı b%r yorumlamayı ve kl%n%k uygulamada daha b%l%nçl% b%r 
kullanımını mümkün kılacaktır (Wr%ght ve ark., 2012). Hasta 
tarafından b%ld%r%len sonuç ölçütler% kullanılarak değerlend%r%len kl%n%k 
%y%leşmeler%n yorumlanmasında, MKÖF öneml% ve gerekl% b%r araç 
olarak kabul ed%lmekted%r. Ancak bu ölçütlere dayalı b%r değer 
bel%rlenmes%, seç%len metodoloj%ye bağlı olarak değ%şen ve n%ha% sonucu 
etk%leyeb%len b%rçok varsayım ve ayrıntı %çermekted%r. Kl%n%k sonuç 
ver%ler%ne uygulanması ve yorumlanması, yalnızca kullanılan 
hesaplama yöntemler%n%n b%l%nmes%n% değ%l, aynı zamanda bu 
yöntemler%n güçlü ve zayıf yönler%ne %l%şk%n b%lg% sah%b% olmayı da 
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gerekt%rmekted%r. MKÖF'ün çalışmalara dah%l ed%lmes%, araştırmanın 
kal%tes%n% artırab%l%r ve hastaların bakımını %y%leşt%reb%l%r (M%shra ve 
ark., 2024). L%teratürde MKÖF’ün bel%rlenmes%ne yönel%k çok sayıda 
yaklaşım bulunmasına karşın, hang% yöntem%n en doğru sonucu verd%ğ% 
konusunda tam b%r görüş b%rl%ğ% bulunmamaktadır. Bunun temel neden%, 
kl%n%k olarak öneml% değ%ş%m kavramının hem %stat%st%ksel hem de hasta 
algısına dayalı öznel b%leşenler %çermes%d%r. Çapa tabanlı yöntemler 
hasta perspekt%f%n% doğrudan yansıtması neden%yle kl%n%k anlamlılığın 
değerlend%r%lmes%nde öneml% avantajlar sağlarken, dağılım tabanlı 
yöntemler ölçüm hatasını ve örneklem özell%kler%n% d%kkate alarak 
değ%ş%m%n %stat%st%ksel güven%l%rl%ğ%n% ortaya koymaktadır. Bu nedenle 
güncel l%teratürde tek b%r yönteme dayalı MKÖF hesaplamaları yer%ne, 
farklı yöntemlerden elde ed%len sonuçların b%rl%kte değerlend%r%lmes% 
öner%lmekted%r. Özell%kle hasta tarafından b%ld%r%len sonuç ölçütler%nde, 
çapa tabanlı ve dağılım tabanlı yaklaşımların b%rl%kte kullanılması, 
kl%n%k ve %stat%st%ksel anlamlılığın daha dengel% b%ç%mde 
yorumlanmasına katkı sağlayab%lmekted%r. Bu yaklaşım, hem kl%n%k 
araştırmalarda hem de rut%n sağlık h%zmetler%nde daha güven%l%r 
kararların alınmasına yardımcı olab%l%r. 

SONUÇ VE ÖNERİLER 
Kl%n%k çalışmalarda MKÖF hesaplamak;  

- Kl%n%k çalışmalarda örneklem büyüklüğü hesaplamalarında 
bu değer%n bel%rlenmes% öncel%kl% b%r gerekl%l%kt%r. Doğru 
tahm%n ed%len b%r eş%k, çalışmanın kl%n%k olarak anlamlı b%r 
tedav% etk%s%n% saptayab%lmes% %ç%n yeterl% güce ulaşmasına 
katkı sağlayab%l%r. Eş%k değer% küçük olduğunda, tedav% 
grupları arasındak% anlamlı farklılıkları ortaya koymak %ç%n 
daha düşük örneklem büyüklükler% yeterl% olab%lmekte; bu 
durum çalışmanın mal%yet ve süres%n% azaltıcı b%r etk% 
doğurab%lmekted%r. 

- İk%nc% olarak, bu eş%k değer%n%n anlaşılması, tedav% 
etk%ler%n%n kl%n%k önem%n%n yorumlanmasına katkı 
sağlayab%l%r. Söz konusu değer, b%r tedav% etk%n%n hastalar 
açısından kl%n%k olarak anlamlı sayılacak düzeyde olup 
olmadığını bel%rlemeye yardımcı olur. 
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- Üçüncü olarak, bu eş%k değer, kl%n%k olarak anlamlı 
değ%ş%kl%klere daha duyarlı yen% sonuç ölçütler%n%n 
gel%şt%r%lmes%ne rehberl%k edeb%l%r. Eş%k değer% daha küçük 
olan ölçütler, hasta sonuçlarındak% daha küçük ancak kl%n%k 
açıdan anlamlı değ%ş%kl%kler% saptama olasılığını artırab%l%r; 
bu da çalışmalarda duyarlılığı yükselteb%l%r ve tedav% 
etk%ler%n%n tesp%t ed%lmes%ne katkı sağlayab%l%r. 

- Son olarak, bu eş%k değer%n%n anlaşılması, kl%n%k 
çalışmalarda uygun uç noktaların seç%lmes%ne katkı 
sağlayab%l%r. Bazı durumlarda kullanılan uç noktalar, hasta 
merkezl% sonuçlarla örtüşmeyeb%l%r veya kl%n%k açıdan 
anlamlı b%r eş%k değer% %çermeyeb%l%r. Bu nedenle, eş%k 
değer%n%n değerlend%r%lmes%, hastalar %ç%n daha %lg%l% ve 
anlamlı olan uç noktaların bel%rlenmes%ne yardımcı olab%l%r. 

g%b% nedenlerden dolayı çok öneml%d%r. Bununla b%rl%kte MKÖF 
değerler%n%n evrensel ve değ%şmez eş%kler olarak değerlend%r%lmemes% 
gerekmekted%r. Aynı sonuç ölçütü %ç%n elde ed%len MKÖF değerler%; 
hasta popülasyonu, hastalığın özell%kler%, kullanılan ölçüm aracı, %zlem 
süres% ve hesaplama yöntem% g%b% b%rçok faktörden etk%leneb%lmekted%r. 
Bu nedenle b%r çalışmada elde ed%len MKÖF değer%n%n farklı hasta 
gruplarına veya farklı kl%n%k koşullara doğrudan aktarılması her zaman 
uygun olmayab%l%r. Araştırmacıların ve kl%n%syenler%n MKÖF 
değerler%n% yorumlarken kullanılan metodoloj%y% d%kkate almaları ve 
sonuçları kl%n%k bağlam %çer%s%nde değerlend%rmeler% önem 
taşımaktadır. Sonuç olarak MKÖF, %stat%st%ksel anlamlılık %le kl%n%k 
anlamlılık arasında köprü kuran öneml% b%r ölçüt olup, hasta merkezl% 
araştırmaların planlanması, yürütülmes% ve yorumlanmasında değerl% 
b%lg%ler sunmaktadır. Ancak MKÖF değerler%n%n mutlak doğrular olarak 
değ%l, kl%n%k bağlam, hasta özell%kler% ve kullanılan hesaplama 
yöntem%yle b%rl%kte değerlend%r%lmes% gerekmekted%r. Bu yaklaşım, 
araştırma sonuçlarının daha doğru yorumlanmasına ve kl%n%k kararların 
hasta yararını en üst düzeye çıkaracak b%ç%mde ver%lmes%ne katkı 
sağlayacaktır. 
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GİRİŞ  

B$l$msel araştırmaların temel amacı deneysel olayın 
açıklanmasını, sayılmasını ve öngörüleb$lmes$n$ sağlayan genel 
prens$pler$ ortaya koymaktır. Bu amacın gerçekleşt$r$leb$lmes$ 
ver$ler$n toplanması ve karşılaştırılması $le mümkündür. B$r 
n$tel$ğ$n gözlen$p, gözlem sonucunun sayı ve sembollerle $fade 
ed$lmes$ne ölçme adı ver$l$r (Aktürk ve Acemoğlu, 2012). 

Gerçekleşt$r$len tüm ölçme $şlemler$nde hata yapılma 
$ht$mal$n$n varlığı b$l$nen ve göz ardı ed$lmemes$ gereken b$r 
durumdur. Soyut özell$kler$ ölçen alanlarda gerek ölçülen özell$k 
gerek elde ed$len sonuçlar açısından her zaman b$r m$ktar hata 
payının olduğu unutulmamalıdır. Ağırlıklı olarak somut 
özell$kler$n ölçüldüğü sağlık araştırmalarında da b$r m$ktar hata 
payı mevcuttur ancak yapılan hatanın tanı ve/veya tedav$ 
etk$nl$ğ$n$ bel$rlemes$n$, mal$yet hesabının yapılmasını, neden-
sonuç $l$şk$s$n$n kurulmasını, r$sk faktörler$n$n bel$rlenmes$n$ ve 
tıbb$ kılavuzların oluşturulmasını etk$lemes$ sebeb$yle oldukça 
d$kkatl$ olunmalıdır. D$kkat ed$lerek hata oranının en aza 
$nd$r$lmes$ gerekl$l$ğ$n$n en öneml$ nedenler$nden b$r$ de 
oluşacak hatanın dünya genel$nde sağlık h$zmet$ alan her b$rey$ 
etk$leme durumudur (Yıldız ve Okyay, 2019).  

Ölçme $şlem$nde ölçme aracı ve ölçüm $şlem$ olmak üzere $k$ 
boyut vardır. Ölçme hatalarını en aza $nd$reb$lmek kullanılacak 
aracın güven$l$r ve geçerl$ olması $le mümkündür. Yan$ 
kullanılacak araç tesadüf$ hatalardan arınmış, farklı zamanlarda 
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ancak aynı koşullarda uygulandığında aynı sonuçları vermel$ ve 
$sten$len özell$ğ$ tutarlı b$r şek$lde ölçmel$d$r. Sağlık b$l$mler$nde 
yapılan ölçümlerde güven$rl$k, $nsanların sağlık ve hayatlarına 
yönel$k kararların alınmasında etk$l$ olması neden$yle öneml$ b$r 
konudur. Hek$mler ve sağlık çalışanları verecekler$ kararlarda 
ölçümler$n ve değerlend$rmeler$n ne kadar güven$l$r olduğuna 
da$r b$lg$ sah$b$ olmak $sterler k$, bu da kanıta dayalı tıbbın temel 
unsurlarından b$r$d$r (Kartal ve Bardakçı, 2018). 

Sağlık alanında ölçme ve değerlend$rmen$n en öneml$ olduğu 
alanlardan b$r$ patoloj$k değerlend$rmed$r. Özell$kle dak$kalar 
$çer$s$nde karar ver$lmes$ gereken, rut$n prat$kte yapılandan farklı 
b$r şek$lde doku tesp$t$ yapılması neden$yle artefaktların 
gözleneb$ld$ğ$, operasyonun seyr$ ve operasyon sonrası tedav$ 
protokoller$ üzer$nde temel yol göster$c$lerden b$r$ olan 
$ntraoperat$f konsültasyon (frozen) ölçme ve değerlend$rme 
konusunda yüksek hassas$yet $steyen b$r alandır.  

Günümüzde tüm dünyada yaygın olarak kullanılan 
$ntraoperat$f konsültasyon $lk kez 1891 yılında Johns Hopk$ns 
Hastanes$nde çalışan b$r patolog tarafından dondurulmuş kes$t$n 
tanıtılması $le kullanıma g$rm$şt$r. Santral s$n$r s$stem$ 
lezyonlarında kl$n$k b$lg$n$n yanı sıra gel$şen teknoloj$yle b$rl$kte 
g$derek artan nörogörüntüleme tekn$kler$ne rağmen $ntraoperat$f 
konsültasyon hala $ht$yaç duyulan b$r uygulamadır. Cerrah$ 
esnasında cerraha yönlend$r$c$ b$lg$ sağlayan, cerrah$ tedav$ 
planını yönlend$ren, örneklenen alanın operasyon önces$ 
kl$n$koradyoloj$k değerlend$rmede öngörülen lezyonu tems$l ed$p 
etmed$ğ$ konusunda b$lg$ veren, alınan örneğ$n yeterl$l$ğ$n$ 
değerlend$ren b$r yöntem olması neden$yle santral s$n$r s$stem$ 
lezyonlarının değerlend$rmes$nde rut$n prat$kte sıkça 
kullanılmaktadır (Amrae$ vd, 2017; Prayson, 2018).  

Santral s$n$r s$stem$ lezyonlarında $ntraoperat$f konsültasyon, 
h$stopatoloj$k tanının $ntraoperat$f cerrah$y$ etk$leyeceğ$, 
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amel$yat esnasından kl$n$koradyoloj$k olarak şüphelen$lenden 
farklı b$r lezyonla karşılaşıldığı, b$yops$ tanısı ya da tümör 
dereces$ b$l$nmek $stend$ğ$ veya cerrah$ sınır değerlend$r$lmes$ 
gereken durumlarda uygulanmaktadır (Kurd$ vd., 2022). Hasta 
yönet$m$nde sağladığı yararların yanı sıra $ntraoperat$f 
konsültasyon tekn$ğ$n$n çeş$tl$ kısıtlılıkları olduğu da 
b$l$nmekted$r. Bu kısıtlılıklar şu başlıklar altında toplanab$l$r; 
lezyonun heterojen$teye sah$p olması, cerrahtan kaynaklanan 
hatalar, patolog tarafından yapılan yorumlama hataları, patoloj$ 
tekn$syen$nden kaynaklanan yeters$zl$kler, koter, ez$lme, kuruma 
ya da donma artefaktları. Özell$kle yüksek derecel$ gl$omaların 
lenfoma ve metastat$k tümörlerden ayrımı, başta pr$mer$ 
b$l$nmeyen ya da pr$mer tümör tanısı olmayan olgularda 
metastat$k tümörler$n tanınması, $ğs$ hücrel$ ve vaskülar$tes$ 
yüksek neoplaz$ler$n ayrımı ve non-neoplast$k lezyonlar santral 
s$n$r s$stem$ lezyonlarının $ntraoperat$f değerlend$rmes$nde 
problem yaratan konulardır. Gerek $ntraoperat$f konsültasyon 
tekn$ğ$n$n sah$p olduğu kısıtlılıklar gerekse santral s$n$r s$stem$ 
lezyonlarının $çer$s$nde özell$kle deney$m ve b$lg$ gerekt$ren, 
tanıda zorluk yaratab$len lezyonların olması nöropatoloj$ 
materyaller$n$n $ntraoperat$f tanısı $le permanent tanısı arasında 
uyumsuzluklar olmasına sebep olmaktadır. L$teratürde yer alan 
farklı çalışmalarda tanısal doğruluk oranlarının %78,4 $le %95 
arasında değ$şt$ğ$ gözlenmekted$r (Z$n ve Zulkarna$n, 2019; 
Obe$dat vd., 2019). Tanısal doğruluğun arttırmanın yolu tanı 
hatalarına neden olan durumların $y$ anlaşılmasından 
geçmekted$r.  

İntraoperat$f konsültasyon g$b$ çoklu hata kaynaklarının 
bulunab$ld$ğ$ değerlend$rme ya da ölçme $şlemler$nde çoklu hata 
kaynaklarının değerlend$r$lmes$ne olanak tanıyan $stat$st$ksel 
yaklaşımlardan b$r$ de genelleneb$l$rl$k teor$s$d$r (G teor$). 
Varyans anal$z$ ve klas$k test kuramının b$r uzantısı olarak 
düşünülen G teor$ b$r değerlend$rme/ölçme $şlem$nden elde 
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ed$len sonuçlardak$ tutarsızlığı değerlend$rmek amacıyla, modele 
alınan farklı hata kaynaklarını aynı anda hesaba katarak 
güven$rl$l$k b$lg$s$ sağlayan b$r kuramdır. G teor$ tek b$r 
çalışmada potans$yel tüm hata kaynaklarının tek tek veya 
b$rb$rler$yle etk$leş$m$nden ortaya çıkan hataları değerlend$rerek 
b$r kat sayısının elde ed$lmes$ne olanak tanır. Elde ed$len sonuçlar 
b$l$msel araştırmalar $ç$n oldukça öneml$ b$r sorun teşk$l eden bu 
hataların azaltılması $ç$n çalışmalar yapılmasına adına b$r kaynak 
oluşturmaktadır (Brennan, 2001; Shavelson, 1991; Brennan, 
2011; Güler ve Taşdelen Teker, 2015). 

Santral s$n$r s$stem$ lezyonlarında $ntraoperat$f 
konsültasyonun tanısal doğruluk oranları $le $lg$l$ çeş$tl$ 
çalışmalar mevcuttur ancak l$teratürde daha önce tek b$r 
çalışmada tüm değ$ş$m kaynaklarını yalın etk$ ve etk$leş$mden 
ortaya çıkan değ$ş$m$ değerlend$rmeye olanak sağlayan G 
teor$s$nden yararlanılarak yapılan b$r güven$rl$k değerlend$rmes$ 
bulunmamaktadır. Neoplast$k pr$mer santral s$n$r s$stem$ 
lezyonlarında $ntraoperat$f ve permanent değerlend$rme arasında 
ne kadar güven$l$rl$k olduğu, gözlenen uyumsuzlukta hang$ 
değ$ş$m/hata kaynağının ne kadar öneme sah$p olduğunu 
araştıran bu çalışmada G teor$s$nden yararlanılmıştır. 

GENEL BİLGİLER  

Ölçüm, yalnızca $ncelenen değ$şken$n değ$l, aynı zamanda 
ölçüm sürec$ne etk$ eden çeş$tl$ faktörler$n de etk$s$ altındadır. 
İdeal koşullarda, gözlenen farklılıkların yalnızca ölçülen 
değ$şkenden kaynaklanması beklen$r; ancak ölçüm sürec$ne etk$ 
eden çeş$tl$ faktörlerden dolayı her ölçüm $deal koşullarda 
gerçekleşmemekted$r. Ölçülmek $stenen özell$ğ$n gerçek değer$ 
(tV) $le ölçümden elde ed$len değer$ (xV) arasındak$ fark olarak 
$fade ed$len ölçme hatası (eV), ölçüm $şlem$nden, ölçme aracından, 
ölçme $şlem$n$ yapan k$ş$den, deneklerden ya da ortamdan 
kaynaklanıyor olab$l$r. Hata eş$tl$k (1)’de göster$ld$ğ$ g$b$ 
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gözlenen ölçme sonucu $le gerçek ölçme sonucu arasındak$ farktır 
(Sümbüloğlu ve Sümbüloğlu, 2004). 

eV = xV – tV                                                                                                                     (1) 

Ölçülmek $stenen özell$ğ$n gerçek değer$n$n b$l$nmes$ 
mümkün olmadığından hatanın büyüklüğü ve yönü de kes$n 
olarak saptanamaz (Öncü, 1994). Bu durum neden$yle, “gerçek 
değer” kavramı yer$ne çoğu zaman “ortalama değer” kavramı 
kullanılmaktadır. Ortalama değer gerçek değer$n tam karşılığı 
olmasa da, onu en $y$ tems$l eden ölçüt olarak kabul ed$lmekted$r. 
Ortalama değer$n ölçme hatasının bel$rlenmes$nde 
kullanılab$lmes$ $ç$n hataların rastgele n$tel$kte olması gerekl$d$r 
(Armağan, 1983). 

Ölçümde hatanın tamamen ortadan kaldırılması olası değ$ld$r. 
Bu nedenle, hata kaynaklarının ve türler$n$n b$l$nmes$, ölçüm 
sonuçlarının doğru yorumlanab$lmes$ açısından öneml$d$r (Ercan 
ve Kan, 2006). 

Ölçme sonuçlarını etk$leyen hata türler$ çeş$tl$ faktörlerden 
kaynaklanab$l$r. Bu hataların tamamen ortadan kaldırılması 
mümkün olmasa da en aza $nd$r$lmeler$ ölçümün güven$l$rl$ğ$n$ 
artırmaktadır. Başlıca hata kaynakları şu şek$lde gruplandırılab$l$r 
(Ercan ve Kan, 2006). 

$. K$ş$sel Sürekl$ Faktörler 

B$rey$n değ$şmeyen ya da çok az değ$şen yaş, c$ns$yet, zekâ, 
eğ$t$m geçm$ş$, b$lg$ b$r$k$m$ veya sosyoekonom$k düzey g$b$ 
özell$kler$ ölçümde farklılıklara yol açab$l$r. 

$$. K$ş$sel Geç$c$ Faktörler 

Sağlık durumu g$b$ kısa sürede değ$şeb$len koşullar ölçüm 
sonuçlarını etk$leyeb$l$r. 
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$$$. Çevresel Etk$ler 

Ölçümün yapıldığı ortamın gürültülü, yeters$z aydınlatmalı 
veya uygun olmayan koşullara sah$p olması sonuçları 
değ$şt$reb$l$r. Bu nedenle ölçüm önces$nde çevren$n standart hâle 
get$r$lmes$ gerekmekted$r. 

$v. Standart Olmayan Uygulama 

Ölçüm sürec$nde yönergelerden sapılması (örneğ$n, 
görüşmec$n$n ek sorular sorması, açıklamaları değ$şt$rmes$ ya da 
laboratuvar deney$n$ farklı koşullarda yürütmes$) sonuçların 
tutarlılığını bozab$l$r. 

v. Ölçme Aracına İl$şk$n Etk$ler 

Kullanılan aracın geçerl$k ve güven$rl$k açısından yeters$zl$ğ$, 
maddeler$n bel$rs$z $fadeler $çermes$, farklı k$ş$lerde farklı 
anlamlar uyandırması ya da soruların sayıca yeters$z kalması 
ölçüm sonuçlarını olumsuz etk$leyeb$l$r. 

v$. Mekan$k Hatalar 

Yanlış $şaretleme, okunaksız yazma, bazı soruların atlanması 
ya da kullanılan c$hazdak$ arızalar ölçüm hatalarına neden 
olab$l$r. 

v$$. Maddeler$n Yeters$z Örneklenmes$ 

Ölçme aracı, ölçülmek $stenen özell$ğ$n tüm boyutlarını 
kapsayamayab$l$r. Seç$len maddeler evren$ yeter$nce tems$l 
etm$yorsa ölçüm sonuçlarında sapmalar görüleb$l$r. 

v$$$. Ölçülen Özell$kten Kaynaklanan Etk$ler 

Ölçülmek $stenen özell$k zaman $ç$nde değ$şkenl$k 
göster$yorsa (örneğ$n ruhsal durum, tutumlar), ölçüm 
sonuçlarının $st$krarlı olması zorlaşır. 
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İdeal b$r ölçümde $stenen tüm farklılıkların ölçülen özell$ğ$n 
b$r$mler arasındak$ farklılığından kaynaklanması, d$ğer 
faktörler$n etk$s$n$n olmamasıdır. İstat$st$k$ özell$kler$ne göre 
hata $k$ gruba ayrılmaktadır (Ercan ve Kan, 2006); 

a. S$stem$k Hata: Ölçüm sürec$nde elde ed$len değerler$n 
gerçek değerlerden sürekl$ olarak aynı yönde sapma eğ$l$m$ 
göstermes$d$r. S$stemat$k hatalar, ölçümler$n gerçek değerden 
sürekl$ olarak daha yüksek veya daha düşük sonuç vermes$yle 
ortaya çıkar ve sab$t ya da değ$şken karakterde olab$l$r. 

b. Rastgele Hata: Ölçüm sürec$nde b$l$nçs$z rastlantılara 
bağlı olarak ortaya çıkan sapmalardır. Bu tür hatalar ölçüm 
sonuçlarının gerçek değer çevres$nde dengel$ b$r dağılım 
göstermes$ne sebeb$yle, çoklu ölçümler$n ortalaması genell$kle 
gerçek değere yakındır. Çoğu durumda ölçüm sonuçları 
üzer$ndek$ etk$ler$ $hmal ed$leb$l$r düzeyded$r. 

Ölçme Kuramları 

Ölçme kuramlarının temeller$ 1950’l$ yıllarda oluşturulmaya 
başlanmıştır ancak farklı b$l$m d$s$pl$nler$n$n daha yen$ 
yaklaşımlara $ht$yaç duyması ve kuramlarda gözlenen çeş$tl$ 
eks$kl$kler araştırma ve gel$şmeler$n günümüzde de devam 
etmes$n$ gerekt$rm$şt$r. Ölçme kuramları Klas$k test kuramı, 
Madde Tepk$ Kuramı ve Genelleneb$l$rl$k Kuramı şekl$nde üç 
başlık altında özetleneb$l$r. Tar$hsel olarak klas$k test kuramının 
gel$şt$r$lmes$ $le başlayan bu süreç kuramın eks$kl$kler$n$n 
görülmes$ $le b$rl$kte b$r sonrak$ kuramın gel$şt$r$lmes$ne neden 
olmuştur (Erkuş vd., 2017).    

Klasgk Test Kuramı 

Ölçmede en esk$ ve sık kullanılan kuramlardan b$r$ olan klas$k 
test kuramı “xV =  tV + eV” eş$tl$ğ$ $le $fade ed$len b$r kuramdır. xV $. 
deneğ$n gözlenen puanını, tV $. deneğ$n gerçek puanı ve eV $se $. 
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deneğ$n tesadüf$ hata puanını tems$l etmekted$r (Crocker ve 
Alg$na, 2008).  

Klas$k test kuramı, gruba bağımlı oluşu neden$yle aşağıdak$ 
sınırlılıkları göstermekted$r (Akyıldız, & Şah$n, 2017): 

a. Örneklemdek$ tüm b$reyler $ç$n ölçmen$n standart hatası 
aynıdır.  

b. Az sayıdak$ madde aracılığıyla yüksek b$r güven$rl$k değer$ 
elde etmek zordur. 

c. Testler eşdeğer olmadığı sürece b$r testten elde ed$len 
puanları başka b$r testten elde ed$len puanlarla karşılaştırmak 
mümkün değ$ld$r.  

d. Madde parametreler$n$n doğru tahm$n ed$lmes$ örneklem$n 
çok $y$ seç$lm$ş olmasıyla mümkündür. 

e. Testten elde ed$len puanların ne anlam $fade ett$ğ$n$ sadece 
puandan çıkarsamak mümkün değ$ld$r. 

f. Test puanları sıralama ölçeğ$ düzey$nded$r.  
g. B$r test $ç$nde farklı madde formatlarını kullanmak testten 

elde ed$lecek toplam puanda denges$zl$klere yol açmaktadır. 
h. Ortalama, standart sapma, madde güçlüğü, madde ayırt 

ed$c$l$ğ$ g$b$ tüm parametreler sadece o grup $ç$n geçerl$d$r.  
ı. Her madden$n puan değer$ aynıdır.  
Klas$k test kuramının sah$p olduğu kısıtlılıklar madde tepk$ 

kuramının gel$şt$r$lmes$ne neden olmuştur. 

Madde Tepki Kuramı 

Klas$k test kuramından farklı olarak grup ya da örneklemden 
bağımsız olarak madde parametreler$n$n tahm$n ed$leb$lmes$, 
becer$ ölçüler$n$n uygulanan madde örneklem$nden bağımsız 
olması, her b$r madden$n testle ölçülmek $stenen becer$ler $le 
eşleşt$r$lerek b$rey bazında değerlend$r$lmes$ ve testler$n 
b$lg$sayar ortamına aktarılarak her b$reye kend$ yetenek 
sev$yes$ne uygun madde sunulması g$b$ yen$l$klere sah$p olan 
madde tepk$ kuramı, b$rey$n cevabının yetenek düzey$ $le 
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$l$şk$s$n$ matemat$ksel olarak ortaya koyan kuramdır (Akyıldız ve 
Şah$n, 2017). 

B$rey$n cevabının yetenek düzey$ $le $l$şk$s$ “madde 
karakter$st$k eğr$s$” adı ver$len matemat$ksel b$r açıklama $le 
$fade ed$lmekted$r. Madde karakter$st$k eğr$s$, madde $le 
ölçülmeye çalışılan becer$n$n o maddeye doğru yanıt verme 
olasılığı üzer$ndek$ regresyonunu $fade eder. Eğr$ üzer$nde y 
eksen$ b$r madden$n doğru cevaplanma olasılığını, x eksen$ $se 
b$rey$n yetenek düzey$n$ (theta- Θ) $fade eder. Yetenek düzey$ 
arttıkça doğru cevaplanma olasılığı da artış göstermekted$r 
(Akyıldız ve Şah$n, 2017; Baker, 2016) 

 

 
Şekil 1. Madde Karakteristik Eğrisi 

Test$ oluşturan maddeler$n tek b$r özell$ğ$ ölçmes$ (tek 
boyutluluk), bel$rl$ b$r yetenek düzey$ne göre maddelere ver$len 
cevapların bağımsız olması (yerel bağımsızlık) ve model $le 
ver$n$n uyuşması (uyum) madde tepk$ kuramında sağlanması 
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gereken varsayımlardır. Doğru kest$r$m yapılması ancak bu 
varsayımların sağlanması $le mümkün olmaktadır (DeMars, 
2016).  

Genellenebglgrlgk Kuramı 

1963 yılında Cronbach L, Rajaratnam N. ve Gleser G 
tarafından Cronbach’ın $ç tutarlılık alfa güven$rl$l$ğ$ üzer$ne 
yayımladığı makales$n$n b$r uzantısı olarak ortaya atılan ve 
sonrasında çeş$tl$ araştırmacılar tarafından gel$şt$r$len 
genelleneb$l$rl$k kuramı, ortaya çıkan tek b$r hata kaynağından 
z$yade ölçmeye etk$ eden farklı hata kaynaklarının b$r arada 
$ncelenmes$ne olanak sağlayan b$r kuramdır (Cronbach, 
Rajaratnam ve Gleser, 1963; Cronbach, 1951).  

Varsayımları sağlandığında güçlü $stat$st$ksel testlerden b$r$ 
olan varyans anal$z$n$ (ANOVA) kullanarak kapsamlı b$r 
kavramsal temel oluşturan G kuramı bu özell$kler$ $le klas$k test 
kuramının b$r uzantısı olarak görülmekted$r. Klas$k test kuramı 
heterojen yapılar söz konusu olduğunda veya 
değerlerlend$r$c$ler$n varyans ve eğ$l$mler$ farklılaştığında sınırlı 
kalmaktadır. G kuramının klas$k test kuramına temel üstünlüğü 
çeş$tl$ hata kaynaklarını ayırmayı, maddelere, formlara ya da 
durumlardan kaynaklanan hatalar g$b$ olası tüm kaynaklarını aynı 
anda saptayab$lmes$d$r (Atılgan, 2019).  

Klas$k test kuramının dayandığı model eş$tl$k (2)’de 
göster$lmekted$r. 

xV =  tV + eV                                                                                                                     (2) 

xV: $. deneğ$n gözlenen puanını 

tV: $. deneğ$n gerçek puanı 

eV: $. deneğ$n tesadüf$ hata puanını $fade etmekted$r. 
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G kuramının dayandığı model $se eş$tl$k (3)’te 
göster$lmekted$r. 

xV = μp + e1 + e2 + ... + eK                                                            (3) 

xV: $. deneğ$n gözlenen puanını 

μp: Evren puanı 

e1, e2, ... , ek: Hata kaynaklarını $fade etmekted$r. 

Genelleneb$l$rl$k kuramının klas$k test kuramına 
üstünlükler$n$ şu şek$lde sıralanab$l$r; 

a. Genelleneb$l$rl$k kuramında çoklu hata kaynaklarını tek 
b$r anal$z $le değerlend$r$r. 

b. Genelleneb$l$rl$k kuramı her b$r hata kaynağının ölçme 
üzer$nde ne kadar öneme sah$p olduğunu bel$rler. 

c. Klas$k test kuramı $le sadece görel$ karar ver$leb$lecek 
b$lg$ sağlanırken genelleneb$l$rl$k kuramı $le G katsayısı ve ph$ 
katsayısı olmak üzere $k$ farklı güven$rl$k katsayısı 
hesaplanab$l$r. G katsayısı görel$ kararlar, ph$ katsayısı $se mutlak 
kararlar $ç$n hesaplanmaktadır.  

d. Genelleneb$l$rl$k kuramı en uygun güven$rl$k katsayısının 
elde ed$leb$leceğ$ karar çalışmaları yapılab$lmes$ne olanak sağlar. 

e. Genelleneb$l$rl$k kuramı sayes$nde, yapılması planlanan 
uygulamalarda etk$n çözüm prosedürler$ gel$şt$r$leb$l$r (Güler, 
2009). 

Genelleneb$l$rl$k kuramının anlaşılab$lmes$ $ç$n kuramın 
çerçeves$n$ oluşturan temel kavramların b$l$nmes$ gerekmekted$r. 
Bu kavramlar $zleyen başlıklar altında toplanab$l$r: 

a. Yüzey, Koşul ve Evren 
b. Ölçme Objes$ 
c. Genelleneb$l$rl$k ve Karar çalışmaları 
d. Çaprazlanmış ve İç $çe Desen 
e. Bağıl ve Mutlak Değerlend$rme 
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f. Tesadüf$ ve Sab$t Yüzeyler. 

a. Yüzey, Koşul ve Evren: Genelleneb$l$rl$k kuramından ele 
alınan hata/değ$şkenl$k kaynaklarına “yüzey (facet)” adı ver$l$r.  
Yüzey$n her b$r düzey$ $se koşul olarak adlandırılır. Alınab$lecek 
tüm koşullardan elde ed$len ölçme sonuçları evren$ “kabul 
ed$leb$l$r gözlemler evren$” olarak, araştırmacının genellemek 
$sted$ğ$ koşulların set$ $se “genelleme evren$” olarak tanımlanır. 
Kavramları örnekler $le açıklamak gerek$rse, değerlend$r$c$ler$n 
maddeler$ puanladıkları b$r ölçme $şlem$nde “değerlend$r$c$ler ve 
maddeler” yüzey$ tems$l ederken, her b$r değerlend$r$c$ $se koşulu 
tems$l etmekted$r. Olası herhang$ b$r madde $le olası herhang$ b$r 
değerlend$r$c$ $çereb$len evren kabul ed$leb$l$r gözlemler evren$ 
$ken, olası tüm durumlar genelleme evren$n$ oluşturmaktadır 
(Atılgan, 2019 ; Güler vd., 2012). 

b. Ölçme objes$: Genelleneb$l$rl$k kuramında popülasyon 
ter$m$ $le $fade ed$len ölçme objes$ $sten$len kararların alınacağı 
ölçmen$n hedef$ durumundadır. Çoğu araştırmada ölçme objes$ 
b$reylerd$r ancak bu b$r zorunluluk değ$ld$r. Farklı değ$şkenler de 
ölçme objes$ olab$l$r. Örnekle açıklamak gerek$rse, çoktan 
seçmel$ y$rm$ sorunun yer aldığı b$r sınavda sınava g$recek olan 
her b$r b$rey ölçme objes$d$r. Aynı sınavda sınavın zorluk 
dereces$n$ bel$rlemek adına sorunlara 1 $le 5 arasında b$r puan 
ver$ld$ğ$nde $se ölçme objes$ konumuna sorular geçmekted$r.  

B$reyler$n doğası gereğ$ var olan b$r durum olan b$reyler arası 
farklılıklar klas$k test kuramında hata kaynağı olarak ele 
alınmamaktadır. Benzer durum genelleneb$l$rl$k kuramı $ç$nde 
geçerl$d$r. B$reyler arası farklılıklar genelleneb$l$rl$k kuramında 
da yüzey (değ$şkenl$k kaynağı) olarak kabul ed$lmez (Crocker ve 
Alg$na, 2008; Güler vd., 2012). 

c. Genelleneb$l$rl$k ve Karar çalışmaları: Ölçme yapılan 
örneklem$ ölçmen$n evren$ne genellemek amacıyla, olası tüm 
değ$şkenl$k kaynaklarını $nceleyerek hata kaynaklarını bel$rleyen 
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ve etk$ler$n$ ortaya koyarak kabul ed$leb$l$r gözlemler evren$n$ 
tanımlayan çalışmalar genelleneb$l$rl$k çalışmaları olarak 
tanımlanır. Genelleneb$l$rl$k çalışmaları kapsamında; test$n 
kararlılığı (farklı zamanlarda testten elde ed$len cevapların aynı 
kalması), ölçme aracının farklı formlarındak$ puanların tutarlılığı, 
alt ölçek ya da maddeler arasındak$ $l$şk$ler araştırılab$l$r. Ölçme 
konusunda karar vereb$lmek adına ölçmedek$ varyans kaynakları 
hakkında b$lg$ sağlaması ve değ$şkenl$k kaynaklarından gelen 
hataları bel$rleyerek ve azaltılması adına çalışmalar yapılması da 
Genelleneb$l$rl$k çalışmalarının konusudur. 

Genelleneb$l$rl$k çalışmalarında varyans b$leşenler$n$n 
kest$r$m$ temel amaçken, karar çalışmalarında varyans 
b$leşenler$n$n kest$r$m$, kullanımı ve yorumlanması söz 
konusudur. Karar çalışmalarında bel$rl$ b$r amaç $ç$n karar 
vermek adına yen$ ver$ler toplanab$l$r ancak Genelleneb$l$rl$k 
çalışmasından elde ed$len ver$lerden yararlanmak da prat$k 
uygulamada terc$h ed$leb$len b$r durumdur. B$reyler$ 
tanımlayarak doğru b$r seçme ya da yerleşt$rme yapılması, farklı 
grupların karşılaştırılması ya da değ$şkenler arasındak$ $l$şk$n$n 
bel$rlenmes$ amacıyla Karar çalışmaları yapılab$lmekted$r. Karar 
çalışmalarında yapılan ölçmen$n en uygun desen$ne ulaşılması 
$stenmekted$r; ancak b$r çalışmayı sadece desen$ne bakarak Karar 
ya da Genelleneb$l$rl$k çalışması olarak tanımlamak mümkün 
değ$ld$r. Çalışmanın t$p$n$ bel$rleyen temel unsur araştırmanın 
amacıdır. Örneğ$n; b$r $lde devlet okulları $le özel okullarda 
eğ$t$m gören eş$t sayıdak$ öğrenc$ye uygulanan standart b$r başarı 
test$nde amaç test$n her $k$ grup $ç$nde eş$t güven$rl$l$kte olup 
olmadığını bel$rlemek $se bu çalışma Genelleneb$l$rl$k 
çalışmasıdır. Amaç gruplar arasındak$ başarı sev$yeler$n$n 
ortalamasını karşılaştırmak şekl$nde bel$rlen$rse de çalışma Karar 
çalışması olacaktır (Brennan, 1992). 

d. Çaprazlanmış ve İç $çe Desen: Çalışma desenler$ 
çaprazlanmış (crossed) ve $ç $çe (nested) olmak üzere $k$ başlık 
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altında toplanır. Kullanılan desene göre anal$zlerde farklılıklar 
ortaya çıkmaktadır.  

B$r yüzey$n tüm koşullarının d$ğer b$r yüzey$n tüm koşulları 
$le örtüştüğü durumlarda desen çaprazlanmış desen $ken, b$r 
yüzey$n tüm koşullarının d$ğer b$r yüzey$n bazı koşulları $le 
örtüştüğü durumlar $ç $çe desend$r. Çaprazlanmış desende 
değ$şkenl$k kaynaklarının arasına “x” $şaret$ konulur ve desen “b 
x m x p” şekl$nde göster$l$r. İç $çe desende $se değ$şkenl$k 
kaynaklarının arasına “:” $şaret$ konularak desen “p : m : b” 
$fades$ $le göster$lmekted$r. p, m ve b $fadeler$ madde, durum, 
zaman, puanlayıcı g$b$ değ$şkenl$k kaynaklarını tems$l eder. 
Örnek üzer$nden açıklanacak olursa b$rden fazla sayıda 
puanlayıcının b$reyler$n maddelere verd$kler$ yanıtlar üzer$nden 
değerlend$rme yaptıkları b$r durumda “b” b$reyler$, “m” 
maddeler$ ve “p” puanlayıcıları tems$l etmekted$r. Çaprazlanmış 
desenlerden elde ed$len ver$ler eşleşt$r$lm$ş ver$ olarak 
adlandırılırken $ç $çe desenden elde ed$len ver$ler bağımsız 
ver$lerd$r.  

Mümkün tüm yüzeyler ve bu yüzeyler arasındaki etkileşimlerden 
kaynaklanan hataların kestirimlerine imkân sağlamaları nedeniyle 
çalışmalarda genellikle tümüyle çaprazlanmış desenler tercih 
edilmektedir. Ancak bir desen içerisinde bazı yüzeylerin çaprazlanmış 
bazılarınınsa iç içe olması da mümkündür (Shavelson ve Webb, 1991; 
Güler vd., 2012). 

 
Şekil 2. Tek Yüzeyli Çaprazlanmış ve İç İçe Desen Venn Şeması Örneği 
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(Shavelson, & Webb, 1991). 

e. Bağıl ve Mutlak Değerlendirme: G teorisi araştırmacıların hem 
bağıl değerlendirme hem de mutlak değerlendirme yapabilmesine 
imkân sağlamaktadır. Bağıl değerlendirmede bireyin ölçümden elde 
ettiği sonuçlara bağlı olarak ölçmenin uygulandığı grup içerisinde birey 
sıralanırken, mutlak değerlendirmede bireyin değerlendirme sonucu 
daha önce belirlenmiş bir ölçütle kıyaslanmaktadır. Bir başka ifade ile 
mutlak değerlendirme gruptan bağımsızken, bağıl değerlendirme 
gruptan yola çıkarak belirlenen bir ölçüte bağlıdır. Örneğin sınav geçme 
notu 70 olarak belirlenmiş bir fakültede yapılan bu değerlendirme 
mutlak değerlendirme iken sınava giren tüm öğrencileri aldıkları 
puanlar doğrultusunda sıralamaya koyan bir değerlendirmede kişinin 
başarısı diğer sınava giren kişilerin başarılarına bağlı olarak değişmekte 
ve bu durum bağıl değerlendirme olarak ifade edilmektedir.  

Bağıl ve mutlak değerlendirme genellenebilirlik katsayısı (G veya 
Ep2) ve güvenirlik katsayısı (Φ veya “phi”) olmak üzere iki farklı 
şekilde hesaplanmaktadır. Genellenebilirlik katsayısı yapılan 
ölçümlerden elde edilen puanların evren puanına genellenmesindeki 
doğruluk oranını vermektedir. Değerleri 0 ile 1 arasında değişen G 
katsayısında kabul edilebilir değer 0,80 ve üzeridir (Shavelson ve 
Webb, 1991; Cardinet vd., 2010). 

Genellenebilirlik katsayısının hesaplandığı formül eşitlik (4-14)’te 
gösterilmektedir (Dimitrov, 2006; Ercan vd., 2008). 

σ 2
𝑐𝑟𝑡, 𝑒= MScrt,e                                                                                                       (4) 

c: Olgu 

r: Değerlend$r$c$ 

t: Tekn$k 

e: D$ğer hata kaynaklarını $fade etmekted$r. 

MScrt,e: Üçlü etk$leş$mden ve modele dah$l ed$lmeyen hata 
ter$mler$ne karşılık gelen kareler ortalaması 
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σ 2𝑐𝑟 = (MScr – MScrt, e) / nt                                                           ……(5) 

σ 2𝑐𝑟: Olgu ve değerlend$r$c$ etk$leş$m$nden ortaya çıkan 

varyans, 

MScr: Olgu ve değerlend$r$c$ etk$leş$m$nden elde ed$len 
kareler ortalaması, 

nt: Tekn$k sayısını $fade etmekted$r. 

σ2𝑐𝑡 = (MSct – MScrt, e) / nr                                                                          (6) 

σ2𝑐𝑡: Olgu ve tekn$k etk$leş$m$nden ortaya çıkan varyans 

MSct : Değerlend$r$c$ ve tekn$k etk$leş$m$nden elde ed$len 
kareler ortalaması 

nr: Değerlend$r$c$ sayısını $fade etmekted$r. 

σ 2𝑟𝑡 = (MSrt – MScrt, e) / nc                                                               (7) 

σ 2𝑟𝑡 : Değerlend$r$c$ ve tekn$k etk$leş$m$nden ortaya çıkan 

varyans. 

MSrt : Değerlend$r$c$ ve tekn$k etk$leş$m$nden elde ed$len 
kareler ortalaması 

nc : Olgu sayısını $fade etmekted$r. 

Yukarıda ver$len varyans b$leşenler$ G katsayısının 
hesaplanması $ç$n yeterl$d$r. Bununla b$rl$kte, $k$ yüzlü çapraz 
tasarım model$nde d$ğer varyans b$leşenler$ de hesaplanmalıdır. 
Bu varyans b$leşenler$ aşağıdak$ g$b$ tahm$n ed$l$r: 

σ2𝑐 = (MSc – MScr – MSct + MScrt, e) / nr nt                           (8) 
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σ2𝑟 = (MSr – MScr – MSrt + MScrt, e) / nc nt                                    (9) 

σ2𝑡  = (MSt – MSct – MSrt + MScrt, e) / nc nr                                 (10) 

 

σ2𝑐 : Olgu varyansı 

σ2𝑟 : Değerlend$r$c$ varyansı 

σ2𝑡 : Tekn$k varyansını $fade etmekted$r. 

 

Görel$ ve mutlak hata varyansları aşağıdak$ g$b$ tahm$n ed$l$r: 

 

σ 2
𝑅𝑒𝑙 = (σ 2𝑐𝑟/nr) +  (σ2𝑐𝑡/no) + (σ 2

𝑐𝑟𝑡, 𝑒/nr nt)                        (11) 

σ 2
𝐴𝑏𝑠 = (σ2𝑟/nr) +  (σ2𝑡 /nt) + (σ 2𝑟𝑡/nr nt) +  σ 2

𝑅𝑒𝑙                  (12) 

 

σ 2
𝑅𝑒𝑙

 : Görel$ hata varyansı 

σ 2
𝐴𝑏𝑠 : Mutlak hata varyansını $fade etmekted$r. 

 

Genelleneb$l$rl$k katsayısı (G) ve güven$rl$k katsayısı (ph$) 
katsayıları aşağıdak$ g$b$ tahm$n ed$l$r: 

G = σ2𝑐 / ( σ2𝑐	 + σ 2
𝑅𝑒𝑙 )                                                      (13) 
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Değerler$ 0-1 aralığında değ$şen “ph$” katsayısında G 
katsayısından farklı olarak bağıl hata varyansı yer$ne mutlak hata 
varyansı kullanılır. Ph$ katsayısı $ç$n eş$tl$k (14)’te yer alan 
formül $le hesaplanmaktadır. 

F  = σ2𝑐 / ( σ2𝑐	 + σ 2
𝐴𝑏𝑠 )                                                     (14) 

f. Tesadüf$ ve sab$t yüzeyler: Araştırmacının kararı 
doğrultusunda seç$len örneklem$n büyüklüğüne bağlı olarak 
tesadüf$ ve sab$t yüzeyden bahsed$leb$l$r. Örneklem evrenden 
rastgele seç$lm$şse, evrenden alınan örneklem aynı büyüklüktek$ 
başka örneklemler $le değ$şt$r$leb$l$yorsa ya da örneklem 
büyüklüğü evren büyüklüğünden çok küçük $se bu örneklemler 
“rastgele yüzeyler” olarak adlandırılır.  

Sabit yüzeylerde ise evrenin küçük olmasına bağlı olarak evren 
üzerinde çalışılması, seçilen koşullar haricinde genelleme yapılmaması 
yani araştırmacının genelleme yapmak amacı içerisinde olduğu 
durumlarda kullanılır (Shavelson vd., 1991 ; Güler vd., 2012). 

Genellenebilirlik Kuramının Dayandığı İstatistiksel Model 

Genellenebilirlik kuramı birey puanı, evren puanı ve etkisi, 
değişkenlerin/hataların etkisi ve değişken/hataların etkileşiminin 
etkilerini varyans analizi kullanarak ayrıştıran ve bu sayede değişkenlik 
kaynaklarının miktarlarını belirlemeye çalışan bir yöntemdir.  

Varyanslara bağlı çalışan b$r metot olan varyans anal$z$nde 
örneğ$n k$ş$ler$n başarı puanlarındak$ değ$şkenl$k, b$rey etk$s$, 
madde etk$s$, b$rey-madde etk$leş$m$ olan artık, s$stemat$k ve 
tesadüf$ hatalar olarak ele alınab$l$r. B$r b$rey$n tek yüzeyl$ 
çaprazlanmış desende puanını etk$leyen dört b$leşen söz 
konusudur. Bunlar; tüm b$reyler $ç$n sab$t olan genel ortalama, 
b$rey$n evren puanı $le genel ortalama arasındak$ farkı $fade eden 
b$rey etk$s$, madden$n güçlük düzey$n$ gösteren madde etk$s$ ve 
b$rey $le madden$n etk$leş$m$n$n etk$s$n$ olan artık etk$s$d$r. 
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Çok yüzeyl$ desenlerde anal$ze ek değ$şkenl$k kaynakları da 
dah$l olmaktadır. Örneğ$n yukarıdak$ örnek tekrar ele alınırsa, 
k$ş$ler$n başarı puanlarını farklı değerlend$r$c$ler$n 
değerlend$rd$ğ$ varsayılırsa desen çok yüzeyl$ desen hal$ne gel$r. 
Çok yüzeyl$ desenlerde tek yüzeyl$ ölçmelerde yer alan genel 
ortalama, b$rey etk$s$, madde etk$s$ ve artık etk$s$ne $laveten 
değerlend$r$c$ etk$s$, b$rey-madde etk$s$, b$rey-değerlend$r$c$ 
etk$s$, madde-değerlend$r$c$ etk$s$ de gözlenen puanın b$leşenler$ 
arasında yer alır (Shavelson vd., 1991).  

Tek Yüzeylg Evrenler ve Desenler 

Tek yüzeyl$ evrende genelleneb$l$rl$k ve karar çalışması $ç$n 
çaprazlanmış ve $ç $çe olmak üzere yapılab$lecek $k$ desen 
mevcuttur. “b” sembolü b$reyler$ ve “m” sembolünün maddeler$ 
$fade ett$ğ$ kabul ed$l$rse genelleneb$l$rl$k çalışmaları $ç$n 
çaprazlanmış ve $ç $çe desen sırasıyla “bxm” ve “b:m” şekl$nde 
$fade ed$l$rken, karar çalışmaları $ç$n bu $fadeler sırasıyla “bxM” 
ve “b:M” şekl$nde göster$l$r.  

Tek yüzeyl$ çaprazlanmış desende b$r b$rey$n b$r madde 
üzer$nde gözlenen puanına a$t b$leşenler eş$tl$k (15)’da 
göster$lmekted$r (Atılgan, 2019 ; Güler vd., 2012).  

 

Xbm = µ                                              Genel ortalama             (15) 

Xbm = µ + ( µb - µ )                              B$rey etk$s$ 

Xbm = µ + ( µm - µ )                             Madde etk$s$ 

Xbm = µ + ( Xbm -µb -µm )                    Artık etk$s$ 

Tek yüzeyl$ $ç $çe desende b$r b$rey$n b$r madde üzer$nde 
gözlenen puanına a$t b$leşenler $se eş$tl$k (16)’de $fade ed$lm$şt$r. 

Xmb = µ                                                Genel ortalama       (16) 
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Xmb = µ + ( µb - µ )                              B$rey etk$s$ 

Xmb = µ + ( Xmb -µb )                           Artık etk$s$ 

Madde etk$s$n$n ayrı b$r b$leşen olarak yer almaması ve $ç $çe 
desende artık etk$s$n$n çaprazlanmış desenden farklı olması tek 
yüzeyl$ evrenlerde $ç $çe ve çaprazlanmış desenler$n temel 
farkıdır (Güler vd., 2012). 

Tek yüzeyl$ tasarımlarda, Genelleneb$l$rl$k Teor$s$ $le elde 
ed$len G katsayısı, Cronbach alfa katsayısı $le özdeşt$r ve aynı 
ver$ler üzer$nde yapılan hesaplamalarda $k$ katsayı da aynı değer$ 
vermekted$r. Bu eşdeğerl$k yalnızca tek yüzeyl$ evrenler $ç$n 
geçerl$d$r; çok yüzeyl$ tasarımlarda $se genelleneb$l$rl$k teor$s$ 
farklı değ$ş$m kaynaklarını da değerlend$rmeye aldığından G 
katsayısı Cronbach alfa $le farklı değerler almaktadır (D$m$trov, 
2006). 

İkg Yüzeylg Evrenler ve Desenler 

Genelleneb$l$rl$k anal$zler$, varyans b$leşenler$n$n kest$r$ld$ğ$ 
genelleneb$l$rl$k çalışmalarının yer aldığı b$r$nc$ aşama ve 
kest$r$len varyans b$leşenler$n$ kullanarak elde ed$len evren puan 
varyansı, bağıl ve mutlak hata, genelleneb$l$rl$k katsayısı ve 
güven$rl$k katsayılarının hesaplandığı karar çalışmalarının yer 
aldığı $k$nc$ aşama olmak üzere $k$ aşamadan oluşmaktadır. 

İk$ yüzeyl$ desenlerde b$rey, madde ve puanlayıcının 
ortalamaları desende yer alan ana etk$ler$ oluştururken ana etk$ler 
dışında kalan tüm etk$ler etk$leş$m etk$s$n$ oluşturmaktadır. İk$ 
yüzeyl$ desenlerde çalışmanın $çer$ğ$ne göre değ$şkenl$k 
kaynakları farklılık gösteren başlıca altı t$p desen bulanmaktadır 
(Shavelson ve Webb, 1991). Örneğ$n değ$şkenl$k kaynakları b$rey 
(b), madde (m) ve puanlayıcı (p) olan $k$ yüzey$n yer aldığı b$r 
çalışmada desenler şu şek$lded$r; 
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$. b x m x p; tüm değ$şkenl$k kaynaklarının b$rb$r$yle 
çaprazlandığı desend$r. Tümüyle çaprazlanmış desen olarak da 
$s$mlend$r$l$r. Tümüyle çaprazlanmış desenler$n göster$m$nde 
yüzeyler$n sıralanışı önem arz etmemekted$r. Yan$ “b x m x p” 
göster$m$ $le “b x p x m” göster$m$ aynı desen$ $fade etmekted$r. 

$$. b x (m : p); maddeler$n puanlayıcılar $ç$nde yuvalandığı ve 
b$reyler$n madde ve puanlayıcı yüzeyler$ $le çaprazlandığı 
desend$r. 

$$$. (m : b) x p; maddeler$n b$reyler $ç$nde $ç $çe yer aldığı ve 
maddeler $le b$reyler$n puanlayıcı yüzey$ $le çaprazlandığı 
desend$r. 

$v. m : (b x p); b$reyler $le puanlayıcıların çaprazlandığı ve 
maddeler$n b$rey-puanlayıcı komb$nasyonu $le yuvalandığı 
desend$r. 

v. (m x p) : b; maddeler $le puanlayıcıların çaprazlandığı ve her 
$k$ yüzey$n de b$reyler $le yuvalandığı desend$r. 

v$. m : p : b;   maddeler, puanlayıcılar ve puanlayıcılar da 
b$reyler $ç$nde $ç $çed$r. Tümüyle $ç $çe desen olarak da 
$s$mlend$r$l$r. Tümüyle $ç $çe desenler değ$şkenl$k kaynakları 
hakkında en az b$lg$n$n elde ed$ld$ğ$ desenlerd$r. 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

Genelleneb$l$rl$k teor$s$, ölçme süreçler$nde ortaya 
çıkab$lecek farklı hata kaynaklarını aynı anda 
değerlend$reb$lmes$ neden$yle klas$k güven$rl$k yaklaşımlarına 
göre daha kapsamlı b$r yöntem sunmaktadır. Yalnızca genel b$r 
güven$rl$k katsayısı vermekle kalmayıp, farklı hata kaynaklarının 
ölçüm sonuçları üzer$ndek$ etk$ler$n$ ve bu kaynakların toplam 
değ$şkenl$ğe katkılarını ortaya koyması öneml$ b$r avantajdır. Bu 
özell$ğ$ sayes$nde araştırmacılara ölçme sürec$n$n hang$ 
aşamalarında $y$leşt$rmeye $ht$yaç duyulduğu konusunda ayrıntılı 
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b$lg$ sağlamaktadır. Özell$kle b$rden fazla değerlend$r$c$, ölçüm 
tekn$ğ$ veya uygulama koşulunun bulunduğu araştırmalarda 
ölçümler$n güven$rl$ğ$n$n daha doğru ve kapsamlı b$ç$mde 
değerlend$r$lmes$ne olanak tanımaktadır. Bu nedenle 
genelleneb$l$rl$k teor$s$, ölçme süreçler$n$n değerlend$r$lmes$ ve 
hata kaynaklarının azaltılmasına yönel$k stratej$ler$n 
gel$şt$r$lmes$nde öneml$ b$r $stat$st$ksel yöntem olarak öne 
çıkmaktadır. 
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k × k BOYUTLU EŞLEŞTİRİLMİŞ KATEGORİK 
VERİLERİN ANALİZİNDE KULLANILAN 

İSTATİSTİKSEL YÖNTEMLER 

Hat3ce Ortaç**, Gökhan Ocakoğlu*** 

 

 

GİRİŞ 

Eşleşt$r$lm$ş kategor$k ver$ yapıları; aynı gözlem b$r$m$n$n 
farklı zaman noktalarında, ardışık ölçümlerde veya bağımsız $k$ 
farklı yöntem/değerlend$r$c$ tarafından sınıflandırıldığı araştırma 
tasarımlarında temel b$r rol oynamaktadır. Tıbb$ ve b$yoloj$k 
araştırmalarda tedav$ önces$ ve sonrası evre değ$ş$mler$n$n 
$ncelenmes$, tanısal testler$n uyumunun değerlend$r$lmes$ veya 
boylamsal çalışmalarda kategor$k durum geç$şler$n$n 
modellenmes$ g$b$ pek çok araştırma problem$nde asıl amaç, $k$ 
ölçüm arasındak$ marj$nal dağılımların $stat$st$ksel olarak anlamlı 
b$r farklılık göster$p göstermed$ğ$n$ test etmekt$r. İk$l$ (b$nary) 
yanıt değ$şken$ne sah$p 2 × 2 boyutlu temel tasarımlarda, bu 
amaçla McNemar (1947) test$ altın standart olarak yaygın b$r 
şek$lde kullanılmaktadır. Ne var k$, kl$n$k ve ep$dem$yoloj$k 
uygulamaların b$rçoğunda yanıt değ$şken$ $k$den fazla sıralı 
(ord$nal) veya sırasız (nom$nal) kategor$ barındırmaktadır (örn. 
hastalık evreler$, memnun$yet düzeyler$ veya çoklu sınıflandırma 
kr$terler$). Bu tür 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu kare kontenjans tablolarında 
klas$k McNemar test$ yeters$z kalmakta; dolayısıyla marj$nal 
homojenl$k, s$metr$ ve yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) 
h$potezler$n$ eşzamanlı ve esnek b$r şek$lde sınayab$len daha 
genel $stat$st$ksel yaklaşımlara $ht$yaç duyulmaktadır. 
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Bu kısıtlılıkları aşmak amacıyla l$teratürde gel$şt$r$len temel 
$stat$st$ksel yaklaşımlar, ağırlıklı olarak marj$nal homojenl$k 
(marg$nal homogene$ty) ve s$metr$ (symmetry) h$potezler$ 
etrafında şek$llenmekted$r. Marj$nal homojenl$k h$potez$, karesel 
tablonun satır ve sütun marj$nal olasılık dağılımlarının b$rb$r$ne 
denk olup olmadığını sınarken; s$metr$ h$potez$, köşegen dışı 
(off-d$agonal) hücre frekanslarının (𝑛$% ve 𝑛%$, 𝑖 ≠ 𝑗 olmak üzere) 
karşılıklı olarak b$rb$r$ne eş$tl$ğ$n$ zorunlu kılan çok daha katı b$r 
yapısal koşulu test etmekted$r. B$shop vd. (1975) tarafından 
l$teratüre kazandırılan temel teor$k çerçeveye göre tam s$metr$ 
(complete symmetry) model$; yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) ve 
marj$nal homojenl$k koşullarının eşzamanlı olarak sağlanmasına 
eşdeğerd$r. Bu teor$k ayrıştırma (decompos$t$on), 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu 
eşleşt$r$lm$ş ver$ler$n anal$z$nde terc$h ed$lecek spes$f$k test 
$stat$st$kler$n$n (örneğ$n Bowker, Stuart-Maxwell veya Bhapkar 
testler$) h$yerarş$k $l$şk$s$n$ ve model seç$m$ d$nam$kler$n$ 
anlamak açısından kr$t$k b$r zem$n oluşturmaktadır. 

McNemar (1947), yalnızca $k$l$ (b$nary) yanıt kategor$s$ne 
sah$p eşleşt$r$lm$ş ver$lerde marj$nal değ$ş$m$ test eden yalın ve 
etk$n b$r $stat$st$ksel yöntem önerm$şt$r. Bowker (1948), bu temel 
yaklaşımı 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu çok kategor$l$ tablolara gen$şleterek, 
tam s$metr$ (complete symmetry) h$potez$n$ sınayan $lk 
genelleşt$r$lm$ş çözümü l$teratüre kazandırmıştır. İlerleyen 
süreçte Stuart (1955), marj$nal homojenl$k h$potez$ne 
odaklanarak McNemar test$n$n doğrudan b$r genellemes$ 
n$tel$ğ$nde olan skor t$p$ (score-type) b$r test $stat$st$ğ$ önerm$ş; 
Maxwell (1970) $se bu yaklaşımı bağımsız olarak ele alıp 
gel$şt$rerek uygulamalı $stat$st$k l$teratüründe yaygınlaşmasını 
sağlamıştır (Stuart-Maxwell test$). Metodoloj$k $lerleme 
sürec$n$n kr$t$k b$r dönüm noktası olarak Causs$nus (1965), 
s$metr$ $le marj$nal homojenl$k arasındak$ matemat$ksel $l$şk$y$ 
log-l$neer modeller çerçeves$nde yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) 
kavramı üzer$nden temellend$r$rken; Bhapkar (1966), marj$nal 
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homojenl$k h$potez$n$ Wald t$p$ b$r test formülasyonuyla sınayan 
güçlü b$r alternat$f yapı sunmuştur. B$shop vd. (1975) $se 
Causs$nus'un (1965) ortaya koyduğu "tam s$metr$ = yarı-s$metr$ 
+ marj$nal homojenl$k" ayrıştırmasını (decompos$t$on) çok yönlü 
tablolara entegre ederek, bu farklı yaklaşımları tutarlı b$r teor$k 
çerçevede b$rleşt$rm$şt$r. Bu kronoloj$k metodoloj$k sey$r, ele 
alınan $stat$st$ksel testler$n b$rb$r$nden yalıtılmış bağımsız 
çözümler olmaktan z$yade, eşleşt$r$lm$ş kategor$k ver$ anal$z$n$n 
temel$n$ oluşturan kuramsal çerçeven$n b$rb$r$n$ $zleyen ve 
tamamlayan yapıtaşları olduğunu açıkça ortaya koymaktadır. 

Bu bölümde; 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu eşleşt$r$lm$ş kategor$k ver$ler$n 
anal$z$nde temel dayanak noktası oluşturan başlıca $stat$st$ksel 
yöntemler s$stemat$k olarak ele alınmaktadır. Bu kapsamda 
sırasıyla; marj$nal homojenl$k h$potez$n$ sınayan Stuart-Maxwell 
ve Bhapkar testler$, tam s$metr$ koşulunu değerlend$ren Bowker 
test$ ve son olarak yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) $le tam s$metr$ 
log-l$neer modeller$n$n karşılaştırılmasına dayanan Olab$l$rl$k 
Oranı Test$ (L$kel$hood Rat$o Test - LRT) tabanlı Marj$nal 
Homojenl$k (LRT-MH) yaklaşımı teor$k ve prat$k boyutlarıyla 
detaylandırılmaktadır. 

Stuart-Maxwell Testg 

Stuart-Maxwell test$, k × k boyutlu eşleşt$r$lm$ş kontenjans 
tablolarında marj$nal dağılımların homojenl$ğ$ne $l$şk$n 
varsayımı değerlend$rmek amacıyla öner$lm$ş, as$mptot$k teor$ye 
dayalı b$r $stat$st$ksel yöntemd$r (Stuart, 1955). McNemar (1947) 
test$n$n $k$den fazla kategor$ye genelleşt$r$lm$ş b$ç$m$ olarak 
kabul ed$len bu test, Maxwell'$n (1970) de aynı yöntem$ ele alıp 
yaygınlaştırmasıyla l$teratürde "Stuart-Maxwell test$" olarak 
adlandırılmıştır. Test$n temel amacı, her b$r kategor$dek$ satır ve 
sütun marj$naller$n$n b$rb$r$ne eş$t olup olmadığını 
değerlend$rmekt$r. Tabloda yer alan gözlem frekansları nVj $le 
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göster$lmek üzere, her b$r kategor$ye $l$şk$n fark değer$ Eş$tl$k 
(1)’de tanımlanmaktadır. 

d' = n'. − n.'    () = 1, 2, …, k)                                            (1) 
d' : $. kategor$ye $l$şk$n satır ve sütun marj$nal frekansları 

arasındak$ farkı, 
n' : $. satırın toplam frekansını ($lk ölçümde $. kategor$de yer 

alan b$rey sayısını), 
n.' : $. sütunun toplam frekansını ($k$nc$ ölçümde $. kategor$de 

yer alan b$rey sayısını), 
k : kategor$ sayısıdır. 
Marj$nal homojenl$k sıfır h$potez$ altında bu farklara a$t 

varyans ve kovaryans değerler$ sırasıyla Eş$tl$k (2a) ve Eş$tl$k 
(2b)’de $fade ed$lm$şt$r. 

V(d') = n(p'. + p.' − 2p'')                                              (2a) 

Cov(d', dj) = −n(p'j + pj')                                               (2b) 

Formüllerde; 𝑛 toplam örneklem büyüklüğünü; 𝑝$. ve 𝑝.$ 
sırasıyla 𝑖. satır ve 𝑖. sütuna a$t marj$nal olasılıkları; 𝑝$$ köşegen 
hücre olasılığını (uyum durumunu); 𝑝$% ve 𝑝%$ $se köşegen dışı 
(off-d$agonal) hücre olasılıklarını tems$l etmekted$r. Toplam 
marj$nal farkların sıfıra eş$t olması (∑𝑑$ = 0) neden$yle tam 
boyutlu kovaryans matr$s$ tek$l (s$ngular) b$r yapı 
serg$lemekted$r. Bu nedenle, b$l$nmeyen olasılıkların gözlenen 
hücre frekansları üzer$nden tahm$n ed$ld$ğ$ modele, serbestl$k 
dereces$n$ düzeltmek amacıyla 𝑘 − 1 boyutlu $nd$rgenm$ş b$r 
fark vektörü (d) dah$l ed$lmekte olup fark vektörü Eş$tl$k (3)’te 
ver$lm$şt$r. 

d = (d1, d2, …, dk−1)′                                          (3) 

d : k-1 boyutlu fark vektörüdür. 
Bu fark vektörü kullanılarak oluşturulan Stuart-Maxwell test 

$stat$st$ğ$ (𝑄) Eş$tl$k (4)’te $fade ed$lm$şt$r. 
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Q = d′ Σ̂−1d                                         (4) 

Burada 𝑑', fark vektörünün transpozunu; 𝛴̂() $se 𝑑 vektörüne 
a$t tahm$n ed$len varyans-kovaryans matr$s$n$n ters$n$ ($nverse) 
göstermekted$r. Elde ed$len 𝑄 $stat$st$ğ$, as$mptot$k olarak 𝑘 − 1 
serbestl$k derecel$ K$-kare (𝜒*) dağılımına uymaktadır. 

Stuart (1955), bu $stat$st$ğ$n sıfır h$potez$ altında serbestl$k 
dereces$ (k − 1) olan χ² dağılımına yaklaştığını gösterm$şt$r. Buna 
göre, hesaplanan p değer$n$n bel$rlenen anlamlılık düzey$nden 
(genell$kle α = 0.05) küçük olması durumunda marj$nal 
homojenl$k h$potez$ redded$lmekte ve satır $le sütun marj$nal 
dağılımları arasında $stat$st$ksel açıdan anlamlı b$r as$metr$ 
(farklılık) bulunduğu sonucuna varılmaktadır. Bu genel yapının 
𝑘 = 2 özel durumuna $nd$rgenmes$, Stuart-Maxwell yaklaşımının 
McNemar test$yle olan  matemat$ksel bağını son derece net b$r 
b$ç$mde ortaya koymaktadır. Boyut 𝑘 = 2 olarak sınırlandığında, 
matr$ste tek b$r bağımsız marj$nal fark değer$ (𝑑) = 𝑛)* − 𝑛*)) 
kalmakta ve $lg$l$ varyans $fades$ 𝑛(𝑝)* + 𝑝*)) ≈ 𝑛)* + 𝑛*) 
formuna sadeleşmekted$r. Bu ceb$rsel $nd$rgeme, hesaplanan 𝑄 
$stat$st$ğ$n$ tam olarak sürekl$l$k düzeltmes$ $çermeyen 
(uncorrected) klas$k McNemar test $stat$st$ğ$ne, d$ğer b$r dey$şle 
Eş$tl$k (5)'tek$ forma eş$tlemekted$r: 

𝑄 = (,#$(,$#)$

,#$.,$#
	                                                      (5) 

Stuart-Maxwell test$n$n dayandığı $stat$st$ksel h$potezler şu 
şek$lde formüle ed$lmekted$r: 

H0: pV. = p.V, (tüm ) = 1, …, k $ç$n marj$nal homojenl$k 
geçerl$d$r) 

H1: pV. ≠ p.V  (en az b$r $ $ç$n) 

Test$n as$mptot$k geçerl$l$ğ$, çok değ$şkenl$ normall$k 
(mult$var$ate normal$ty) varsayımına dayanmaktadır; d$ğer b$r 
dey$şle, örneklem büyüklüğü (𝑛) arttıkça, d fark vektörünün 
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dağılımının çok değ$şkenl$ normal dağılıma yakınsadığı kabul 
ed$l$r. Bu yakınsama, Merkez$ L$m$t Teorem$'n$n (Central L$m$t 
Theorem) çok değ$şkenl$ kategor$k ver$ bağlamındak$ b$r 
uzantısıdır ve prat$kte her b$r hücredek$ beklenen frekansın bel$rl$ 
b$r eş$k değer$n$n (genell$kle ≥ 5) üzer$nde olmasını gerekt$r$r. 
Beklenen frekansların düşük olduğu seyrek (sparse) ver$ 
yapılarında, as$mptot$k 𝜒* yaklaşımı gerçek test $stat$st$ğ$ 
dağılımını yeter$nce $y$ tems$l edemeyeb$l$r. Bu $hlal durumunda 
test$n nom$nal T$p-I hata oranı (𝛼) s$stemat$k olarak sapma (ş$şme 
veya muhafazakarlaşma) eğ$l$m$ göstereb$lmekted$r. 

Yöntem$n prat$k uygulamalarındak$ temel b$r sınırlılık, tahm$n 
ed$len varyans-kovaryans matr$s$n$n (Σ̂) ters$n$n alınab$lmes$ $ç$n 
matr$s$n tek$l olmayan (non-s$ngular) b$r yapıda olması 
gerekl$l$ğ$d$r. Bel$rl$ b$r kategor$de tam uyum söz konusu 
olduğunda (yan$ $lg$l$ satır ve sütun marj$nal frekansları köşegen 
hücreler dışında tam olarak sıfır değer$n$ aldığında), marj$nal fark 
vektöründe ardışık bağımlılıklar oluşur ve matr$s tek$lleşerek 
(s$ngular$ty) matemat$ksel olarak çözümsüz hale gel$r. 
Geleneksel yaklaşımlar ve yazılım algor$tmaları genell$kle bu 
sorunu aşmak $ç$n $lg$l$ marj$nal kategor$y$ anal$zden çıkarmakta 
ve test$ kalan 𝑘 − 1 adet kategor$ üzer$nden, $nd$rgenm$ş b$r 
serbestl$k dereces$ $le yürütmekted$r. Bu husus, özell$kle 
örneklem hacm$n$n kısıtlı olduğu veya bazı kategor$ler$n nad$r 
gözlend$ğ$ kl$n$k uygulamalarda anal$z stratej$s$ bel$rlen$rken 
d$kkatle ele alınmalıdır. 

Tar$hsel bağlamda Maxwell (1970), Stuart'ın (1955) 
çalışmasından bağımsız olarak, aynı örneklem$n $k$ farklı 
değerlend$r$c$ (rater) tarafından bağımsız sınıflandırıldığı 
tasarımlarda değerlend$r$c$ler arası uyumu (agreement) ve 
marj$nal değ$ş$m$ $ncelemek amacıyla benzer b$r test $stat$st$ğ$ 
önerm$şt$r. Farklı çıkış noktalarından elde ed$len bu $k$ $stat$st$ğ$n 
matemat$ksel ve as$mptot$k olarak b$rb$r$ne tam özdeş olduğu $se 
daha sonra Keefe (1982) tarafından ceb$rsel olarak kanıtlanmıştır. 



73 
 

Bhapkar Testg 

Bhapkar test$, k × k boyutlu eşleşt$r$lm$ş kontenjans 
tablolarında marj$nal homojenl$k h$potez$n$ değerlend$rmek 
amacıyla Bhapkar (1966) tarafından öner$len alternat$f b$r 
as$mptot$k yöntemd$r. Bhapkar (1966), doğrusal h$potezler$n 
sınanmasında kullanılan Wald (1943) $stat$st$ğ$ $le Neyman'ın 
(1949) m$n$mum χ² yaklaşımına dayanan 𝜒)* $stat$st$ğ$n$n, hücre 
frekansları poz$t$f olduğu sürece ceb$rsel olarak özdeş olduğunu 
gösterm$şt$r; doğrusal olmayan h$potezler $ç$n de bu özdeşl$k, 
Neyman'ın doğrusallaştırma tekn$ğ$yle elde ed$len 𝜒)* $stat$st$ğ$ 
$ç$n geçerl$d$r. Bu testte gözlenen hücre frekansları nVj, $lg$l$ 
olasılıklar pVj $le $l$şk$lend$r$l$r ve marj$nal homojenl$k h$potez$ 
H0: pV. = p.V b$ç$m$nde tanımlanır. H$potezler aşağıdak$ şek$lde 
kurulur: 

H0: pV. = p.V, tüm ) = 1, …, k $ç$n (marj$nal homojenl$k 
geçerl$d$r) 

H1: en az b$r ) $ç$n pV. ≠ p.V 

Bu durumda fark vektörü Eş$tl$k (6)’te göster$ld$ğ$ şek$lde 
$fade ed$l$r. 

c = (c1, c2, …, ck−1)′                                                   (6) 

Burada her b$r cV satır-sütun farklarını tems$l eder. Test 
$stat$st$ğ$ Eş$tl$k (7)’da göster$ld$ğ$ şek$lde hesaplanmaktadır.       

X2 = c′ G−1c                                                     (7) 

Burada G, fark vektörüne a$t örnek kovaryans matr$s$n$ tems$l 
etmekte olup, bu matr$s$n b$leşenler$ Eş$tl$k (8)’de ver$lm$şt$r. 

gkk′ = n[δkk′(pk. + p.k′) − pkk′ − pk′k] − n ckck′                                       (8) 

δkk′ : Kronecker delta’yı tems$l etmekte olup,  

k = k′ $ken 1, k ≠ k′ $ken 0 değer$n$ almaktadır, 
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ck ve ck′ $se Eş$tl$k (6)’da tanımlanan fark vektörünün $lg$l$ 
b$leşenler$d$r.  

Bu formülasyon, Stuart (1955) tarafından öner$len ve 
d$kdörtgen parantezdek$ −ckck′ ter$m$n$ atlayan tanımdan 
farklıdır; Bhapkar (1966), bu ek düzeltme ter$m$n$n, h$potez 
yanlış olsa dah$ tutarlı b$r kovaryans tahm$n$ sağlaması 
bakımından terc$h ed$lmes$ gerekt$ğ$n$ gösterm$şt$r. 

H$potez$n geçerl$ olduğu durumda, test $stat$st$ğ$ serbestl$k 
dereces$ (k − 1) olan χ² dağılımına uymaktadır. 

Bhapkar ve Stuart-Maxwell testler$ arasındak$ temel fark, 
varyans-kovaryans matr$s$n$n tahm$n ed$l$ş b$ç$m$nde 
yatmaktadır. Stuart-Maxwell test$, sıfır h$potez$ altında (yan$ 
marj$nal homojenl$k geçerl$yken) hesaplanan b$r varyans 
tahm$n$ne dayanan score t$p$ b$r yaklaşım $zlerken, Bhapkar test$, 
h$potezden bağımsız olarak doğrudan gözlenen ver$lerden 
hesaplanan b$r varyans tahm$n$ne (Wald t$p$ b$r yaklaşıma) 
dayanmaktadır.  

Bhapkar (1966), çalışmasında yalnızca yen$ b$r test önermekle 
kalmamış, aynı zamanda kategor$k ver$ler $ç$n o döneme kadar 
b$rb$r$nden bağımsız gel$şt$r$len çeş$tl$ k$-kare t$p$ test 
kr$terler$n$n (Wald, 1943; Neyman, 1949 g$b$) as$mptot$k olarak 
nasıl b$rb$r$ne $nd$rgend$ğ$n$ de gösterm$şt$r.  

Bowker Sgmetrg Testg 

Bowker (1948) tarafından öner$len s$metr$ test$, 𝑘	 × 	𝑘 
boyutlu eşleşt$r$lm$ş kontenjans tablolarında marj$nal 
homojenl$ğe kıyasla daha güçlü ve katı b$r h$potez$, yan$ tam 
s$metr$y$ (complete symmetry) sınamaktadır. McNemar (1947) 
test$n$n doğrudan b$r genellemes$ n$tel$ğ$nde olan bu $stat$st$ksel 
yaklaşım, or$j$nal çalışmada d$kence balığı (Gasterosteus) 
türünün sağ ve sol yanlarındak$ yanal plaka desenler$n$n 
karşılaştırılması problem$ bağlamında l$teratüre kazandırılmıştır. 
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Tam s$metr$ h$potez$, karesel tablonun köşegen dışındak$ (off-
d$agonal) her b$r s$metr$k hücre ç$ft$n$n (𝑛$% ve 𝑛%$, 𝑖 ≠ 𝑗 olmak 
üzere) karşılıklı olarak b$rb$r$ne eş$t olmasını zorunlu kılar ve 
$stat$st$ksel olarak aşağıdak$ şek$lde formüle ed$l$r: 

H0: pVj = pjV, (tüm ) ≠ j $ç$n tam s$metr$ geçerl$d$r) 

H1: pVj ≠ pjV (en az b$r (), j) ç$ft$ $ç$n) 

Bu h$potez, marj$nal homojenl$kten çok daha kısıtlayıcı b$r 
koşuldur; z$ra b$r matr$ste tam s$metr$ sağlandığında, marj$nal 
homojenl$k koşulu da matemat$ksel b$r zorunluluk olarak 
otomat$k b$ç$mde sağlanır. Ancak ters$ geçerl$ değ$ld$r; marj$nal 
homojenl$ğ$n varlığı, tablonun tam s$metr$k yapıda olduğunu 
garant$ etmez. Söz konusu h$yerarş$k yapı neden$yle Bowker 
test$; Stuart-Maxwell ve Bhapkar testler$nden yapısal olarak 
farklılaşan, fakat onlarla kavramsal ve log-l$neer teor$k düzlemde 
ayrılmaz b$ç$mde $l$şk$l$ olan temel b$r h$potez$ 
değerlend$rmekted$r. 

Bowker'ın (1948) or$j$nal türet$m$, 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu karesel 
tablodak$ hücre frekanslarının çok ter$ml$ (mult$nom$al) dağılıma 
sah$p olduğu varsayımına dayanmaktadır. Sıfır h$potez$ (𝐻/) 
altında, köşegen dışındak$ her b$r (𝑖, 𝑗) ve (𝑗, 𝑖) hücre ç$ft$ndek$ 
toplam gözlem frekansı (𝑛$% + 𝑛%$) sab$t tutulduğunda, bu toplam 
$ç$ndek$ dağılımın $lg$l$ $k$ hücre arasında eş$t olasılıkla (𝑝 =
1/2) paylaşılması beklenmekted$r. Bu durum, her b$r as$metr$k 
hücre ç$ft$n$n koşullu (cond$t$onal) olarak b$r b$nom dağılıma 
uyduğu ve dolayısıyla söz konusu hücre ç$ftler$ne klas$k b$r 
McNemar test$n$n uygulanab$leceğ$ anlamına gelmekted$r. 
Bowker'ın l$teratüre temel metodoloj$k katkısı; sayısı 𝑘(𝑘 − 1)/2 
olan bu koşullu b$nom testler$n$n as$mptot$k olarak b$rb$r$nden 
bağımsız olduğunu kanıtlaması ve bu bağımsız b$leşenler$ tek b$r 
genel K$-kare (𝜒*) test $stat$st$ğ$ çatısı altında b$rleşt$rerek çok 
kategor$l$ ver$ yapılarına uygun hale get$rm$ş olmasıdır. 
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Test $stat$st$ğ$, Eş$tl$k (9)'da göster$ld$ğ$ üzere, karesel 
matr$s$n köşegen dışı (off-d$agonal) her b$r s$metr$k hücre ç$ft$ne 
a$t gözlenen frekans farklarının kares$n$n, $lg$l$ $k$ hücren$n 
frekans toplamına oranlanması ve bu değerler$n tüm s$metr$k 
ç$ftler üzer$nden toplanmasıyla hesaplanmaktadır: 

𝜒0* = ∑ 1,%&(,&%2
$

,%&.,&%$3%                                                       (9) 

Burada; 𝜒0* Bowker s$metr$ test $stat$st$ğ$n$, ∑$3%  köşegen 
üstündek$ (𝑖 < 𝑗) her b$r hücre ç$ft$ üzer$nden alınan toplamı, 𝑛$% 
ve 𝑛%$ $se köşegen dışı s$metr$k (𝑖, 𝑗) ve (𝑗, 𝑖) hücreler$ndek$ 
gözlenen frekansları tems$l etmekted$r. Hesaplanan bu $stat$st$k, 
sıfır h$potez$ altında as$mptot$k olarak 𝑘(𝑘 − 1)/2 serbestl$k 
derecel$ K$-kare (𝜒*) dağılımına yakınsamaktadır. Boyutun 𝑘 =
2 olduğu özel durumda, matr$ste yalnızca tek b$r köşegen dışı 
bağımsız hücre ç$ft$ kaldığından, Bowker $stat$st$ğ$ ceb$rsel 
olarak doğrudan klas$k McNemar test$ne $nd$rgenmekted$r. 
Bowker test$n$n marj$nal homojenl$k testler$yle olan yapısal 
$l$şk$s$, B$shop vd. (1975) tarafından kuramsallaştırılan "tam 
s$metr$ = yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) + marj$nal homojenl$k" 
ayrıştırması üzer$nden çok daha net b$ç$mde kavranab$l$r. Bu 
teor$k ayrıştırma, çalışmanın b$r sonrak$ bölümünde ele alınan 
Olab$l$rl$k Oranı Test$ (L$kel$hood Rat$o Test) tabanlı Marj$nal 
Homojenl$k (LRT-MH) yaklaşımının da matemat$ksel temel$n$ 
oluşturmaktadır. Uygulamalı $stat$st$k l$teratüründe b$l$nen temel 
b$r sınırlılık olarak; küçük örneklem hac$mler$nde veya beklenen 
frekansların düşük olduğu seyrek tablolarda Bowker test$n$n 
as$mptot$k 𝜒* yaklaşımı yeters$z kalab$lmekte ve nom$nal T$p-I 
hata oranı hedeflenen düzeyden sapab$lmekted$r. Bu sorunu 
haf$fletmek amacıyla l$teratürde Edwards (1948) sürekl$l$k 
düzeltmes$ (cont$nu$ty correct$on) $çeren b$r mod$f$kasyon 
önerm$ş; May ve Johnson (2001) $se Wald-t$p$ b$r alternat$f 
gel$şt$rerek metodoloj$k çerçevey$ gen$şletm$şlerd$r. 
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Olabglgrlgk Oranı Testg gle Marjgnal Homojenlgk (LRT-MH) 

Log-l$neer modelleme çerçeves$nde gel$şt$r$len ve l$teratüre 
Causs$nus (1965) tarafından kazandırılan yarı-s$metr$ (quas$-
symmetry) model$, karesel kontenjans tablolarının anal$z$nde tam 
s$metr$ $le marj$nal homojenl$k kavramları arasındak$ yapısal 
$l$şk$y$ kes$n b$r b$ç$mde ortaya koymaktadır. Causs$nus 
tarafından $spatlanan bu temel metodoloj$k teoreme göre; b$r 
kontenjans tablosunda tam s$metr$ koşulunun sağlanması, söz 
konusu tablonun yarı-s$metr$ model$n$ ve marj$nal homojenl$k 
h$potez$n$ eşzamanlı (s$multaneous) olarak sağlamasına 
matemat$ksel açıdan eşdeğerd$r. Karesel matr$sler $ç$n kurulan bu 
temel teorem, $zleyen yıllarda üç yönlü tablolar $ç$n B$shop vd. 
(1975) tarafından, genel çok yönlü (mult$-way) ver$ yapıları $ç$n 
$se Bhapkar ve Darroch (1990) tarafından gen$şlet$lerek 
eşleşt$r$lm$ş ver$ler$n anal$z$nde log-l$neer modeller$n kuramsal 
bütünlüğü tamamlanmıştır. Kuaz$-s$metr$ model$, Eş$tl$k (10)’da 
göster$ld$ğ$ şek$lde log-l$neer b$ç$mde $fade ed$l$r. 

log(mVj) = μ + αV + βj + γVj,   γVj = γjV                                                      (10) 

mVj : (), j) hücres$ndek$ beklenen frekansı, 

αV ve βj : sırasıyla satır ve sütun ana etk$ler$n$, 

γVj : s$metr$k b$r etk$leş$m ter$m$n$ (γVj = γjV) tems$l etmekted$r. 

Bu model, satır ve sütun ana etk$ler$n$n b$rb$r$nden farklı 
olmasına $z$n vererek, tam s$metr$den daha esnek b$r yapı 
sunmaktadır. 

Yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) model$n$n matemat$ksel 
altyapısı log-l$neer formda Eş$tl$k (11)'dek$ g$b$ $fade 
ed$lmekted$r: 

log(mVj) = μ + αV + αj + γVj,   (γVj = γjV)                              (11) 
Daha önce bel$rt$ld$ğ$ üzere tam s$metr$ model$; yarı-s$metr$ 

(quas$-symmetry) model$n$n satır ve sütun ana etk$ler$ne eş$tl$k 
kısıtı (𝛼$ = 𝛽$) get$r$lmes$yle elde ed$len $ç $çe geçm$ş (nested) 
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b$r alt modeld$r. Bu h$yerarş$k yapı sayes$nde, söz konusu $k$ 
model$n olab$l$rl$k oranı (dev$ance - 𝐺*) $stat$st$kler$ arasındak$ 
fark, marj$nal homojenl$k h$potez$n$ yarı-s$metr$ koşulu altında 
doğrudan test etmek amacıyla kullanılab$lmekte ve eş$tl$k 
(12)’dek$ şek$lde hesaplanmaktadır. Yarı-s$metr$ model$n$n ver$ 
set$ne uygun olduğu varsayımı çerçeves$nde, marj$nal 
homojenl$ğe $l$şk$n h$potezler aşağıdak$ g$b$ formüle 
ed$lmekted$r; 

H0: pV. = p.V (tüm  ) $ç$n; marj$nal homojenl$k ve eşdeğer 
olarak tam s$metr$ geçerl$d$r) 

H1: pV. ≠ p.V (en az b$r ) $ç$n yarı-s$metr$ geçerl$yken tam 
s$metr$ kısıtları $hlal ed$lm$şt$r) 

Δ𝐺* = 𝐺S$metr$
* − 𝐺Yarı-S$metr$

* = −2 ln d 4S#metr#
4Yarı-S#metr#

e          (12) 

Eş$tl$k (12)'de tanımlanan bu test $stat$st$ğ$n$n as$mptot$k 
özell$kler$n$ karakter$ze etmes$, W$lks'$n (1938) klas$k genel 
olab$l$rl$k oranı (l$kel$hood rat$o) teorem$ne dayanmaktadır. Sıfır 
h$potez$n$n doğruluğu altında hesaplanan Δ𝐺* $stat$st$ğ$, $ç $çe 
geçm$ş $k$ model$n tahm$n ed$len parametre sayıları arasındak$ 
farka karşılık gelen 𝑘 − 1 serbestl$k derecel$ K$-kare (𝜒*) 
dağılımına yakınsamaktadır. 

LRT-MH yaklaşımının Stuart-Maxwell ve Bhapkar 
testler$nden temel metodoloj$k farkı; marj$nal homojenl$k 
h$potez$n$ doğrudan b$r Wald veya Skor (score) $stat$st$ğ$ 
üzer$nden değ$l, $ç $çe geçm$ş (nested) $k$ log-l$neer model$n 
dev$ance (𝐺*) $stat$st$kler$ üzer$nden dolaylı olarak sınamasıdır. 
Bu karakter$st$k özell$ğ$ sayes$nde LRT-MH yaklaşımı, 𝑘	 × 	𝑘 
boyutlu kategor$k ver$ anal$zler$nde log-l$neer modelleme 
çerçeves$yle (framework) tam bütünleş$k ve esnek b$r alternat$f 
sunmaktadır. 

Serbestl$k dereces$ (𝑑𝑓) hesabı bağlamında; yarı-s$metr$ 
(quas$-symmetry) model$n$n serbest parametre sayısı, tam s$metr$ 
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model$n$n parametre sayısından tam olarak 𝑘 − 1 adet daha 
fazladır. Bu ceb$rsel fark, satır ve sütun marj$nal ana etk$ler$n$n 
(𝛼$ ve 𝛽%) tam s$metr$ model$nde b$rb$r$ne eş$tlenmeye 
zorlanmasından kaynaklanmaktadır. Dolayısıyla, bu $k$ model 
arasındak$ olab$l$rl$k oranı farkının (Δ𝐺*) serbestl$k dereces$ de 
doğal b$r sonuç olarak 𝑘 − 1 değer$n$ almaktadır. Elde ed$len bu 
as$mptot$k değer$n Stuart-Maxwell ve Bhapkar testler$n$n 
serbestl$k dereceler$yle b$reb$r örtüşmes$, söz konusu üç test$n 
aynı temel h$potez$ (marj$nal homojenl$k) farklı $stat$st$ksel 
parad$gmalar üzer$nden sınadığını b$r kez daha doğrulamaktadır. 

Kısıtlanmamış doymuş model (saturated model), yarı-s$metr$ 
ve tam s$metr$ modeller$ arasındak$ bu h$yerarş$k yapı, genel log-
l$neer model kuramı çerçeves$nde ceb$rsel olarak daha da 
netleşt$r$leb$lmekted$r. Herhang$ b$r kısıt $çermeyen doymuş b$r 
𝑘	 × 	𝑘 tablo, tüm hücre olasılıklarının toplamının b$re eş$t olması 
(∑𝑝$% = 1) koşulu altında 𝑘* − 1 adet serbest parametreye 
sah$pt$r. Buna karşın tam s$metr$ model$nde, yalnızca köşegen 
(d$agonal) ve köşegen üstü (upper-d$agonal) hücreler$n 
b$rb$r$nden bağımsız olduğu varsayıldığından, hesaplanab$l$r 
serbest parametre sayısı 𝑘(𝑘 + 1)/2 − 1 değer$ne düşmekted$r. 
Doymuş model $le tam s$metr$ model$ arasındak$ serbestl$k 
dereces$ farkı, Eş$tl$k 13'te $fade ed$ld$ğ$ üzere doğrudan 
𝑘(𝑘 − 1)/2 sonucunu vermekted$r: 

Δ𝑑𝑓 = (𝑘* − 1) − f5(5.))
*

− 1g = 5(5())
*

                  (13) 

Ortaya çıkan bu matemat$ksel eş$tl$k; tam s$metr$ model$n$n 
doymuş modele kıyasla uyum $y$l$ğ$n$ test eden Olab$l$rl$k Oranı 
Test$'n$n, Bowker s$metr$ test$ $le aynı h$potez$, aynı serbestl$k 
dereces$ altında sınadığını ve büyük örneklemlerde as$mptot$k 
olarak eşdeğer (asymptot$cally equ$valent) sonuçlar ürett$ğ$n$ 
teor$k olarak kanıtlamaktadır. Yarı-s$metr$ model$ $se kısıtlılık 
bağlamında bu $k$ uç nokta (doymuş model ve tam s$metr$) 
arasında yer alan h$yerarş$k b$r ara model olup; serbest parametre 
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sayısı bakımından tam s$metr$ model$nden 𝑘 − 1 adet daha 
zeng$nd$r. Söz konusu kademel$ parametr$zasyon yapısı, "Tam 
S$metr$ = Yarı-s$metr$ + Marj$nal Homojenl$k" ayrıştırmasının 
yalnızca teor$k düzeyde değ$l, serbestl$k dereceler$ düzey$nde de 
mutlak b$r tutarlılıkla yansıdığını açıkça göstermekted$r. 

Tom$zawa ve Tahata (2007), s$metr$, yarı-s$metr$ ve marj$nal 
homojenl$k (marj$nal s$metr$) modeller$ arasındak$ bu yapısal 
ayrıştırma $l$şk$s$n$ yen$den ele alarak, çok yönlü (mult$-way) 
tablolar $ç$n temel b$r as$mptot$k özell$k ortaya koymuşlardır. 
Yazarlar, söz konusu ver$ yapılarında tam s$metr$ model$ne a$t 
olab$l$rl$k oranı $stat$st$ğ$n$n (𝐺*), yarı-s$metr$ ve marj$nal 
homojenl$k modeller$ne a$t olab$l$rl$k oranı $stat$st$kler$n$n 
toplamına as$mptot$k olarak eşdeğer olduğunu kanıtlayarak bu 
teor$k log-l$neer ayrıştırmanın esnekl$ğ$n$ ve gen$şlet$leb$l$rl$ğ$n$ 
$spatlamışlardır. 

Yanıt kategor$ler$n$n sıralı (ord$nal) b$r yapıya sah$p olduğu 
spes$f$k araştırma tasarımlarında $se Agrest$ (1983), marj$nal 
homojenl$k h$potez$n$ sınamak amacıyla köşegen-parametre 
s$metr$ (d$agonal-parameter symmetry) model$ne dayanan 
alternat$f b$r olab$l$rl$k oranı test$ önerm$şt$r. Bu özelleşt$r$lm$ş 
yaklaşım, kategor$ler arasındak$ doğal sıra b$lg$s$n$ doğrudan 
modele katarak, sırasız (nom$nal) kategor$ler $ç$n tasarlanmış 
genel LRT-MH yöntem$ne kıyasla $stat$st$ksel gücü (stat$st$cal 
power) bel$rg$n şek$lde artırmaktadır. Dolayısıyla, karesel 
tablodak$ sınıfların sıralı olduğu durumlarda, ver$ kaybını 
önlemek ve marj$nal as$metr$y$ daha hassas tesp$t edeb$lmek 
adına Agrest$'n$n (1983) önerd$ğ$ bu ord$nal model$n kullanılması 
metodoloj$k açıdan çok daha uygundur. 

Log-l$neer yarı-s$metr$ model$ndek$ marj$nal parametreler$n 
genell$kle kapalı formda ceb$rsel b$r çözümü bulunmadığından, 
maks$mum olab$l$rl$k tahm$n sürec$ zorunlu olarak $terat$f 
yöntemlere dayanmaktadır. Bu amaçla l$teratürde ve $stat$st$ksel 
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paket programlarında en yaygın kullanılan hesaplama yöntem$, 
teor$k köken$ Dem$ng ve Stephan’ın (1940) çalışmasına dayanan 
İterat$f Oransal Uyum (Iterat$ve Proport$onal F$tt$ng – IPF) 
algor$tmasıdır. 

LRT-MH yaklaşımında test $stat$st$ğ$ olarak kullanılan Δ𝐺* 
değer$, özünde s$metr$ ve yarı-s$metr$ modeller$n$n sırasıyla 
kısıtlanmamış doymuş (saturated) modele göre hesaplanan sapma 
(dev$ance) değerler$ arasındak$ farkı $fade etmekted$r. Doymuş 
model$n referans olab$l$rl$k değer$ her $k$ model$n dev$ance 
formülasyonunda da ortak b$r ter$m olarak yer aldığından, $k$ 
$stat$st$k b$rb$r$nden çıkarıldığında bu ortak ter$mler ceb$rsel 
olarak b$rb$r$n$ yok etmekte ve fark denklem$ bütünüyle 
sadeleşerek Eş$tl$k 12'dek$ yalın forma (𝐺S$metr$

* − 𝐺Yarı-S$metr$
* ) 

$nd$rgenmekted$r. 

SONUÇ 

Bu çalışmada, 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu eşleşt$r$lm$ş kategor$k ver$ler$n 
anal$z$nde temel alınan dört farklı $stat$st$ksel yaklaşım —Stuart-
Maxwell test$, Bhapkar test$, Bowker s$metr$ test$ ve Olab$l$rl$k 
Oranı Test$ tabanlı Marj$nal Homojenl$k (LRT-MH) yaklaşımı— 
kuramsal ve prat$k boyutlarıyla $ncelenm$şt$r. Söz konusu testler, 
marj$nal homojenl$k ve tam s$metr$ (complete symmetry) 
kavramları etrafında şek$llenmekte olup, ver$y$ modellemede 
farklı metodoloj$k dayanaklara sah$pt$r. Stuart-Maxwell ve 
Bhapkar testler$, marj$nal homojenl$ğ$ doğrudan sırasıyla skor-
t$p$ ve Wald-t$p$ $stat$st$kler üzer$nden sınarken; LRT-MH 
yaklaşımı, yarı-s$metr$ (quas$-symmetry) model$n$n geçerl$ 
olduğu varsayımı altında, marj$nal homojenl$ğe karşılık gelen 
kısıtları olab$l$rl$k oranı (dev$ance - 𝐺*) yöntem$yle dolaylı 
olarak değerlend$rmekted$r. Bowker test$ $se söz konusu 
yaklaşımlardan ayrılarak, marj$nal eş$tl$ğe kıyasla yapısal olarak 
çok daha kısıtlayıcı b$r koşul olan tam s$metr$ h$potez$n$ test 
etmekted$r. 
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Stuart-Maxwell ve Bhapkar testler$, temel marj$nal 
homojenl$k h$potez$n$ sınarken varyans-kovaryans matr$s$n$n 
tahm$n ed$lme sürec$nde farklı anal$t$k stratej$ler ben$mserler. 
Stuart-Maxwell test$ bu matr$s$ sıfır h$potez$ (𝐻/) kısıtları altında 
elde ederken, Bhapkar test$ doğrudan kısıtlanmamış gözlenen 
ver$ler üzer$nden tahm$nleme yapar. Büyük örneklemlerde 
as$mptot$k olarak b$rb$rler$ne eşdeğer (Keefe, 1982) olmalarına 
karşın, bu temel algor$tm$k ayrışma, testler$ özell$kle hesaplama 
felsefes$ açısından b$rb$r$nden farklılaştıran en öneml$ n$tel$kt$r. 

Öte yandan, Bowker test$ ve LRT-MH yaklaşımı ver$ anal$z$ne 
farklı ve tamamlayıcı b$r kuramsal zem$n sunmaktadır. Bowker 
test$, yalnızca marj$nal toplamların denkl$ğ$n$ sınırlandırmayıp 
köşegen dışı (off-d$agonal) her b$r s$metr$k hücre ç$ft$n$n 
uyumunu ayrı ayrı şart koştuğundan; araştırmacının marj$nal 
değ$ş$mden z$yade hücresel düzeyde katı b$r geç$ş as$metr$s$ 
aradığı araştırma tasarımlarında terc$h ed$lmel$d$r. LRT-MH 
yaklaşımı $se genel log-l$neer modelleme m$mar$s$yle 
(framework) tam bütünleş$k çalışması sayes$nde; yarı-s$metr$ g$b$ 
h$yerarş$k ara modeller$n de aynı kuramsal çatı altında 
değerlend$r$lmes$ne olanak tanımakta ve kategor$k ver$ 
anal$z$nde çok daha kapsamlı b$r uyum $y$l$ğ$ (goodness-of-f$t) 
karşılaştırmasını mümkün kılmaktadır. 

Özetle, 𝑘	 × 	𝑘 boyutlu eşleşt$r$lm$ş kontenjans tablolarının 
anal$z$nde, her tür ver$ yapısı $ç$n geçerl$ evrensel ve tek b$r "en 
$y$" testten söz etmek mümkün değ$ld$r. Doğru $stat$st$ksel test$n 
seç$m$; spes$f$k olarak sınanmak $stenen araştırma h$potez$n$n 
kuramsal doğasına (marj$nal homojenl$k veya daha kısıtlayıcı b$r 
yapı olan tam s$metr$), tablonun satır/sütun boyutuna (𝑘), 
örneklem hacm$ne ve hücrelerdek$ ver$ seyrekl$ğ$ne (sparseness) 
bağlı olarak, $stat$st$ksel b$r gerekçelend$rme (just$f$cat$on) $le 
yapılmalıdır. 
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TANI TESTİ PERFORMANS ÖLÇÜTLERİ 
Nurhan Doğan2, İsmet Doğan3 

 
 

GİRİŞ 
Sağlık h%zmetler%nde kullanılan b%r tıbb% müdahalen%n, c%hazın ya da 

tanı test%n%n temel amacı, b%rey%n sağlık durumuna yönel%k anlamlı b%r 
katkı sağlamaktır. Yalnızca tanısal b%r %şlem gerçekleşt%rmek amacıyla 
test uygulanması; çel%şk%l% veya yanlış yorumlanab%lecek sonuçların 
ortaya çıkmasına, gereks%z tanıların konulmasına, hastalar açısından ek 
yükler%n oluşmasına ve sağlık h%zmetler%n%n mal%yet%n%n artmasına 
neden olab%l%r. B%r tanı test%nden öncel%kle bel%rl% b%r hastalığa %l%şk%n 
r%sk% doğru b%ç%mde ortaya koyması beklenmekle b%rl%kte, n%ha% olarak 
test sonucunun b%rey%n sağlık durumunun %y%leşt%r%lmes%ne katkıda 
bulunması gerek%r (Leeflang ve Allerberger, 2019). Tanı testler%, kl%n%k 
uygulamada b%rey%n bel%rl% b%r hastalığa sah%p olup olmadığının 
mümkün olduğunca doğru b%ç%mde bel%rlenmes%n% ve elde ed%len 
sonuca uygun olarak erken ve etk%l% b%r tedav%n%n planlanmasını 
sağlayan temel araçlardır. Yanlış tanı konulması, mevcut hastalığın 
gözden kaçırılması veya tanının gec%kmes%, hastanın tedav% sürec%n% 
olumsuz yönde etk%leyeb%leceğ%nden, doğru zamanda gerçekleşt%r%len 
güven%l%r b%r tanısal değerlend%rme hastalık yönet%m%n%n temel 
unsurlarından b%r%d%r. Bununla b%rl%kte tanısal süreç durağan b%r yapı 
göstermemekted%r. Hastalıkların görülme sıklığı ve özell%kler%, 
hastalıkların kl%n%k seyr% ve tanı amacıyla kullanılan yöntemler zaman 
%çer%s%nde değ%şt%ğ%nden, tanısal değerlend%rme yaklaşımları da sürekl% 
olarak gel%şmekted%r. Kl%n%k uygulamada temel gereks%n%mlerden b%r%, 
bel%rl% b%r kl%n%k durumdak% hasta %ç%n en uygun ve yararlı tanı test%n%n 
bel%rlenmes%d%r. Gereğ%nden fazla veya yeters%z tanı konulması, 
sırasıyla gereks%z tedav% uygulamalarına ya da gerekl% tedav%n%n 
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ver%lmemes%ne neden olab%l%r. Her %k% durum da hem b%reyler%n sağlığı 
hem de sağlık s%stemler%n%n kaynak kullanımı açısından öneml% 
sonuçlar doğurmaktadır. Tıpta bel%rt% ve semptomların 
değerlend%r%lmes%nde kullanılan %stat%st%ksel yöntemler %se araştırmanın 
hang% aşamasında bulunulduğuna göre farklılık göstereb%lmekte ve 
doğrudan araştırma sorusu %le çalışma tasarımına bağlı olarak 
şek%llenmekted%r (Bolboaca, 2019). Tanı testler%n%n doğruluğunu 
değerlend%rmek amacıyla çeş%tl% %stat%st%ksel yaklaşımlar 
gel%şt%r%lm%şt%r. Kullanılacak değerlend%rme yöntem%n%n 
bel%rlenmes%nde, test sonucunun n%tel%ğ% öneml% b%r rol oynamaktadır. 
Test sonuçları %k%l% veya sıralı ölçeklerde %fade ed%len n%tel ver%ler 
şekl%nde olab%leceğ% g%b%, sürekl% ölçümlerden oluşan n%cel ver%ler 
b%ç%m%nde de elde ed%leb%l%r. Bununla b%rl%kte, tıbb% araştırmaların pek 
çok alanında hastalık durumunu kes%n olarak ortaya koyan gerçek b%r 
altın standardın bulunmaması, tanı testler%n%n doğruluğunun 
değerlend%r%lmes%n% güçleşt%ren öneml% b%r sorundur (L%m, 2021). 
Tanısal testler%n performansının değerlend%r%lmes%; kes%n tanının 
konulması, hastalıkların taranması ve prognozun öngörülmes% g%b% 
farklı kl%n%k amaçlar açısından önem taşımaktadır. Bununla b%rl%kte 
h%çb%r tanı test%, hastalığı bulunan b%reyler %le hastalığı bulunmayan 
b%reyler% kusursuz b%ç%mde b%rb%r%nden ayıramaz. Bu nedenle herhang% 
b%r tanı test%n%n kl%n%k kullanıma alınmasından önce tanısal 
doğruluğunun ortaya konulması gerek%r. İk%l% sonuç veren tanı 
testler%n%n değerlend%r%lmes%nde duyarlılık, özgüllük, poz%t%f öngörü 
değer% ve negat%f öngörü değer% en sık kullanılan temel performans 
ölçütler% arasında yer almaktadır (Dhamnet%ya ve ark., 2021; Tamura 
ve ark., 2025). Bununla b%rl%kte, bu ölçütler%n tamamı aynı özell%ğ% 
değerlend%rmemekted%r. Bazı ölçütler test%n hastalıklı ve sağlıklı 
b%reyler% b%rb%r%nden ayırma kapas%tes%ne odaklanırken, bazıları test 
sonucuna dayanarak hastalık durumunun öngörülmes%ne %l%şk%n b%lg% 
sağlamaktadır (Sha%kh, 2011). Yen% b%r tıbb% test%n kl%n%k uygulamaya 
g%rmes%nden önce farklı açılardan değerlend%r%lmes% gerekmekted%r. Bu 
değerlend%rme kapsamında anal%t%k geçerl%l%k, test%n laboratuvar 
koşullarında beklenen performansı göster%p göstermed%ğ%n%; kl%n%k 
geçerl%l%k, hedef hasta popülasyonunda hastalığı doğru b%ç%mde ayırt 
ed%p edemed%ğ%n%; kl%n%k yarar %se test%n kullanımının b%reyler%n sağlık 
sonuçlarında gerçek b%r %y%leşme sağlayıp sağlamadığını ortaya 
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koymaktadır. Kl%n%k geçerl%l%ğ%n değerlend%r%lmes%ne yönel%k 
çalışmalar, aynı zamanda tanısal doğruluk çalışmaları olarak da 
adlandırılmakta ve test%n hasta b%reyler %le sağlıklı b%reyler% b%rb%r%nden 
ne ölçüde doğru ayırab%ld%ğ%n% bel%rlemey% amaçlamaktadır 
(Umemneku Ch%kere ve ark., 2019). Tanı, prognoz ve tedav%, kl%n%k 
tıpta karar verme sürec%n%n üç temel b%leşen%n% oluşturmaktadır. Bu 
süreç %çer%s%nde doğru b%r tanısal değerlend%rme, hastanın prognozunun 
%y%leşt%r%lmes% açısından %lk ve en öneml% aşamalardan b%r%d%r. 
Dolayısıyla tanısal araştırmalarda kullanılan %stat%st%ksel yöntemler%n 
doğru b%ç%mde anlaşılması ve yorumlanması, elde ed%len bulguların 
kl%n%k açıdan anlamlı b%ç%mde değerlend%r%lmes% bakımından büyük 
önem taşımaktadır. İdeal b%r tanı test%n%n hastalığı bulunan ve 
bulunmayan b%reyler% kusursuz b%ç%mde ayırması ve dolayısıyla %100 
duyarlılık %le %100 özgüllüğe sah%p olması beklen%r. Ancak gerçeğe en 
yakın sonucu verd%ğ% kabul ed%len referans standartların çoğu zaman 
yüksek mal%yetl% olması, uzun zaman gerekt%rmes% ve özel uzmanlık 
%ht%yacı doğurması, bu yöntemler%n gen%ş popülasyonlarda rut%n olarak 
kullanılmasını sınırlandırmaktadır. Bu nedenle günümüzde bel%rl% 
b%yobel%rteçler%n tanısal değer%n%n araştırılması g%derek önem kazanan 
çalışma alanlarından b%r% hâl%ne gelm%şt%r. Bu araştırmaların öneml% b%r 
bölümü, mevcut altın standardın yer%ne kullanılab%lecek, daha düşük 
mal%yetl% ve görece kolay ölçüleb%len b%yobel%rteçler%n bel%rlenmes%ne 
odaklanmaktadır (Leonard%s ve ark., 2023). Tanı testler% yalnızca kl%n%k 
tanı sürec%nde değ%l, aynı zamanda tarama programlarında ve b%l%msel 
araştırmalarda da öneml% b%r yere sah%pt%r. Bu nedenle hastalığı bulunan 
b%reylerle sağlıklı b%reyler%n güven%l%r b%ç%mde ayrılması ve hastanın 
sağlık durumunun kapsamlı b%ç%mde değerlend%r%lmes%, etk%l% b%r tanı 
test%n%n temel %şlevler% arasında bulunmaktadır (Chen ve ark., 2025). 
Tanısal doğruluk, temel olarak b%r test%n hedeflenen hastalık durumunu 
sağlıklı durumdan ayırab%lme kapas%tes%n% %fade etmekted%r. Bu 
kapas%ten%n değerlend%r%lmes%nde duyarlılık, özgüllük, öngörü 
değerler%, olab%l%rl%k oranları, ROC eğr%s% altında kalan alan, Youden 
%ndeks% ve tanısal odds oranı g%b% çok sayıda ölçütten 
yararlanılab%lmekted%r. Her b%r ölçüt test performansının farklı b%r 
boyutunu ortaya koymaktadır. Bazı ölçütler test%n ayırt etme 
kapas%tes%n% değerlend%r%rken, bazıları elde ed%len test sonucunun 
hastalık durumunu öngörmedek% gücünü ortaya koymaktadır. Bunun 
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yanında, tanısal doğruluğu %fade eden ölçütler%n tümü aynı özell%klere 
sah%p değ%ld%r. Bazıları hastalığın prevalansından etk%len%rken, bazıları 
hastalığın spektrumuna, hastalığın nasıl tanımlandığına ve çalışmanın 
tasarımına duyarlıdır (S%mund%c, 2009). Tanı testler%n%n hastalığın kes%n 
olarak varlığını doğrulaması veya yokluğunu dışlaması her zaman 
mümkün değ%ld%r. Kl%n%k uygulamada test sonuçları çoğunlukla 
hek%m%n hastanın bel%rl% b%r hastalığa sah%p olma olasılığına %l%şk%n 
mevcut değerlend%rmes%n% güçlend%rmek veya zayıflatmak amacıyla 
kullanılmaktadır. Test sonuçlarının poz%t%f ya da negat%f olarak 
sınıflandırılması, kl%n%k karar verme sürec%ne katkı sağlamakla b%rl%kte, 
tek başına test sonucunun kl%n%k açıdan ne ölçüde güven%l%r olduğunu 
ortaya koymaz. Kl%n%syenler duyarlılık ve özgüllük kavramlarına tanı 
testler%n%n güven%l%rl%ğ%n% değerlend%rmede sıklıkla başvursalar da bu 
%k% ölçütün öneml% sınırlılıkları bulunmaktadır. Çünkü duyarlılık ve 
özgüllük, hastalık durumu önceden b%l%nen b%reylerde bel%rl% b%r test 
sonucunun görülme olasılığını %fade eder. Başka b%r %fadeyle, bel%rl% b%r 
test sonucuyla karşılaşıldığında hastanın gerçekten hasta olma olasılığı 
konusunda doğrudan b%lg% sağlamazlar. Ayrıca b%r tanı test%n%n %k%den 
fazla olası sonuç ürett%ğ% durumlarda sonuçların yalnızca poz%t%f veya 
negat%f şekl%nde sınıflandırılması yeterl% olmayab%l%r. Böyle durumlarda 
duyarlılık ve özgüllük kavramlarının klas%k b%ç%mde kullanılması da 
uygun değ%ld%r (Hayden ve Brown, 1999). Bu nedenle tanı testler%n%n 
değerlend%r%lmes%nde yalnızca tek b%r performans ölçütüne bağlı 
kalınmaması ve test sonucunun kl%n%k bağlam %çer%s%nde farklı 
göstergeler aracılığıyla ele alınması gerekmekted%r. Tanı testler%, 
hek%mlere hastanın sağlık durumuna %l%şk%n b%lg% sağlayarak uygun 
tedav% yaklaşımının bel%rlenmes%ne katkıda bulunan öneml% kl%n%k 
araçlardır. Hasta ve sağlıklı b%reyler%n b%rb%r%nden doğru b%ç%mde 
ayrılab%lmes%, %y% b%r tanı test%n%n temel özell%kler%nden b%r%d%r (Samaw% 
ve ark., 2024). Sağlık profesyoneller% günlük kl%n%k uygulamada 
bel%rs%zl%k %çeren durumlarla sıklıkla karşılaşmakta ve karar verme 
sürec%nde hastaya %l%şk%n farklı b%lg% kaynaklarından yararlanmaktadır. 
Anamnez, f%z%k muayene ve yardımcı tanı testler%nden elde ed%len 
b%lg%ler b%rl%kte değerlend%r%lerek hastanın mevcut kl%n%k durumu 
bel%rlenmeye çalışılmaktadır. Bu bağlamda tanı testler%, özell%kle 
şüphelen%len hastalığın mevcut olup olmadığının değerlend%r%lmes%nde 
öneml% b%r destek sağlamaktadır. Bununla b%rl%kte, b%r tanı test%n%n 
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performansı bütün kl%n%k koşullarda aynı olmayab%l%r. Test%n 
uygulandığı hasta grubu, kl%n%k durum ve hastalığın özell%kler% g%b% 
faktörler test%n sonuçlarını etk%leyeb%l%r. Bu nedenle tanısal 
değerlend%rmelerde yalnızca doğruluğun, yan% duyarlılık ve 
özgüllüğün, değ%l; test sonucunun kl%n%k kararlar ve sağlık sonuçları 
üzer%ndek% etk%s%n%n de d%kkate alınması gerekmekted%r (Perez ve ark., 
2021). Tanı testler%n%n performansının değerlend%r%lmes%nde kullanılan 
hesaplamalar genell%kle b%reyler%n referans test sonucuna göre hasta ve 
sağlıklı olmak üzere %k% gruba ayrılmasıyla başlatılmaktadır. Daha 
sonra test sonucu %le referans test sonucu b%rl%kte değerlend%r%lerek 
2x2'l%k b%r tablo oluşturulur. Bu tablodan elde ed%len değerler 
kullanılarak farklı tanısal performans ölçütler% hesaplanab%lmekted%r. 
B%reyler%n %lg%l% gruplara ayrılmasında altın standart olarak kabul ed%len 
b%r referans testten yararlanılab%l%r. Tanı test%n%n sonuçlarının 
n%tel%ğ%nden bağımsız olarak uygun b%r sınıflandırma yapıldığı sürece 
2x2 tablosu oluşturulab%l%r ve çeş%tl% doğruluk ölçütler% hesaplanab%l%r. 
2x2 tablosunun genel yapısı Tablo 1'de göster%lm%şt%r. Tanı test% %le 
referans test arasında güçlü b%r uyum bulunması, test%n yüksek tanısal 
doğruluğa sah%p olduğuna %l%şk%n öneml% b%r gösterge olarak 
değerlend%r%leb%l%r. 

Tablo 1. Test performans ölçütler3n3n hesaplanmasında kullanılan 2x2 tablosu 
 Referans Test Sonucu 
Med3kal 
Test 
Sonucu 

 Hastalık Var Hastalık Yok 
Poz3t3f Gerçek Poz3t3f (GP) Yalancı Poz3t3f (YP) 
Negat3f Yalancı Negat3f (YN) Gerçek Negat3f (GN) 

 
2x2 tablosunda ortaya çıkan dört farklı sonucun her b%r%n% ayrı ayrı 

değerlend%rmek, farklı tanı testler%n%n performansını karşılaştırırken 
prat%k olmayab%l%r. Bu nedenle GP, YP, YN ve GN değerler%n% çeş%tl% 
matemat%ksel %l%şk%ler aracılığıyla tek b%r gösterge veya özet ölçüt 
hâl%ne get%ren çok sayıda performans ölçütü gel%şt%r%lm%şt%r (Ch%cco ve 
Jurman, 2022). Bu ölçütler, tanı test%n%n doğruluğu, faydalılığı ve kl%n%k 
karar verme sürec%ne sağlayab%leceğ% katkının değerlend%r%lmes%ne 
yardımcı olmaktadır (Bolboaca, 2019). Bununla b%rl%kte, tanı testler%n%n 
performansını tek b%r genel %stat%st%ksel ölçütle değerlend%rme 
konusunda l%teratürde tam b%r uzlaşı bulunmamaktadır. Farklı 
performans ölçütler%n%n güçlü ve zayıf yönler%ne %l%şk%n çok sayıda 
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yaklaşım ve eleşt%r% bulunmaktadır. En temel ölçütlerden b%r% olan 
doğruluk (accuracy), doğru sınıflandırılan b%reyler%n toplam b%rey 
sayısına oranını %fade etmekted%r. Tanım gereğ% %k%den fazla kategor%n%n 
bulunduğu sınıflandırma problemler%nde de kullanılab%len bu ölçüt, 
ver% set%ndek% sınıfların dağılımı dengel% olduğunda yararlı b%lg%ler 
sağlayab%l%r. Buna karşılık, sınıflar arasında bel%rg%n b%r denges%zl%k 
bulunduğunda doğruluk yanıltıcı hâle geleb%l%r. Özell%kle çoğunluk 
sınıfının çok daha fazla sayıda b%rey %çerd%ğ% ver% setler%nde, 
sınıflandırıcının gerçek performansından daha %y%mser b%r sonuç ortaya 
çıkab%l%r (Ch%cco ve Jurman, 2020). Bu nedenle tanı testler%n%n 
performansını değerlend%rmek amacıyla yalnızca doğruluk değer%ne 
odaklanmak yer%ne, farklı ölçütler%n b%rl%kte değerlend%r%lmes% daha 
kapsamlı b%r yaklaşım sağlamaktadır. İzleyen bölümde tanı testler%n%n 
performansını değerlend%rmede kullanılan başlıca ölçütler ele alınarak 
bu ölçütler%n özell%kler%, hesaplanma b%ç%mler% ve yorumlanmaları 
açıklanmaktadır. 

PERFORMANS ÖLÇÜTLERİ 

Duyarlılık ( ) ve Özgüllük ( ) 
Tanısal testler%n ve r%sk ya da tahm%n modeller%n%n performansını 

değerlend%rmek amacıyla kullanılan temel ölçütler%n başında duyarlılık 
ve özgüllük gelmekted%r. İng%l%zcede sens%t%v%ty, true pos%t%ve 
rate veya recall olarak %fade ed%len duyarlılık %le spec%f%c%ty veya true 
negat%ve rate olarak adlandırılan özgüllük, 1947 yılından %t%baren 
tanısal değerlend%rmelerde yaygın b%ç%mde kullanılmaktadır. Bununla 
b%rl%kte, %k% farklı tanı test%n%n karşılaştırılması söz konusu olduğunda, 
performansın tek b%r genel göstergeyle özetlenmes% çoğu zaman daha 
%şlevsel b%r yaklaşım sunmaktadır. Bu amaçla gel%şt%r%len ölçütler%n 
öneml% b%r bölümü duyarlılık ve özgüllük değerler%n%n b%rl%kte 
değerlend%r%lmes%ne dayanmaktadır. Tanısal doğruluk/etk%nl%k oranı, 
tanısal olab%l%rl%k oranları, tanısal odds oranı, Youden %ndeks%, Kappa 
katsayısı %le poz%t%f ve negat%f öngörü değerler% bu ölçütler arasında yer 
almaktadır. Duyarlılık ve özgüllük b%rb%r%nden bağımsız %k% gösterge 
olarak ele alınab%lse de aralarında göz ardı ed%lmemes% gereken b%r 
%l%şk% bulunmaktadır. İlk bakışta bu durum şaşırtıcı olab%l%r; çünkü 
duyarlılık hastalığı bulunan b%reylerden, özgüllük %se hastalığı 
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bulunmayan b%reylerden elde ed%len sonuçlar üzer%nden 
hesaplanmaktadır. Dolayısıyla bu %k% grubun b%rb%r%nden bağımsız 
olduğu düşünüleb%l%r. Ancak tanı testler%n%n çoğu kusursuz 
olmadığından, yanlış sınıflandırma olasılığı ortaya çıkmaktadır. Bu 
durum, duyarlılık ve özgüllük tahm%nler% arasında korelasyona yol 
açab%lmekted%r. Test%n kusursuz olduğu durumda %se söz konusu 
korelasyon ortadan kalkmaktadır (Zhong, L%u ve Chen, 2020). 
Duyarlılık ve özgüllük, 2x2 sınıflandırma tablosunda yer alan gerçek 
poz%t%f (GP), yanlış negat%f (YN), gerçek negat%f (GN) ve yanlış poz%t%f 
(YP) değerler%nden yararlanılarak aşağıdak% eş%tl%klerle hesaplanır: 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 = 𝐺𝑃 (𝐺𝑃 + 𝑌𝑁)⁄ 																																																					(1) 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 = 𝐺𝑁 (𝐺𝑁 + 𝑌𝑃)⁄ 																																																							(2) 

Her %k% ölçütün değer% 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r. Sıfıra yaklaşan 
değerler düşük performansı, 1'e yaklaşan değerler %se yüksek 
performansı %fade eder. Duyarlılık ve Özgüllük arasındak% denge Şek%l 
1’de göster%lm%şt%r. 

 
Şek%l 1’den de görüldüğü üzere olumlu tanı koyarken, eş%k değer%ne 

(cut-off) bağlı olarak duyarlılık ve özgüllük arasında b%r ödünleş%m söz 
konusudur. B%r tanı test%nde duyarlılık ve özgüllüğün aynı anda 
yükselt%lmes% çoğu zaman mümkün değ%ld%r. Özell%kle sürekl% ölçekte 
elde ed%len test sonuçlarında sınıflandırma %ç%n seç%len eş%k değer%n%n 
(cut-off) değ%şt%r%lmes%, yanlış poz%t%f ve yanlış negat%f sonuçların 
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sayısını etk%leyerek bu %k% ölçüt arasında b%r denge kurulmasına neden 
olur. Eş%k değer%n%n yükselt%lmes% test%n özgüllüğünü artırma 
eğ%l%m%ndeyken duyarlılıkta azalmaya yol açab%l%r. Buna karşılık daha 
düşük b%r eş%k değer%n%n kullanılması, daha fazla b%rey%n hastalığı olan 
gruba atanmasına ve dolayısıyla duyarlılığın yükselmes%ne neden olur; 
ancak bu durumda yanlış poz%t%f sonuçların sayısı da artab%l%r (L%m, 
2021). Bu nedenle kl%n%k amaca uygun b%r eş%k değer%n%n 
bel%rlenmes%nde duyarlılık ve özgüllük arasındak% dengen%n d%kkate 
alınması gerek%r. 

Pozgtgf ve Negatgf Öngörü Değerlerg 
Poz%t%f öngörü değer% (PÖD; pos%t%ve pred%ct%ve value/prec%s%on), 

test sonucu poz%t%f bulunan b%r b%rey%n gerçekten hastalığa sah%p olma 
olasılığını %fade eder. Buna karşılık negat%f öngörü değer% 
(NÖD; negat%ve pred%ct%ve value), test sonucu negat%f olan b%r b%rey%n 
gerçekte hastalığa sah%p olmama olasılığını göstermekted%r. PÖD ve 
NÖD'n%n yorumlanmasında hastalığın toplumdak% görülme sıklığı 
öneml% b%r bel%rley%c%d%r. Özell%kle araştırma örneklem%nde hasta ve 
sağlıklı b%reyler%n sayısının araştırmacı tarafından önceden ve eş%t 
oranlarda bel%rlenmes% durumunda, örneklemden elde ed%len öngörü 
değerler%n%n gerçek popülasyondak% kl%n%k durumu doğrudan 
yansıtması beklenmemel%d%r. Duyarlılık ve özgüllükten farklı olarak 
PÖD ve NÖD, araştırılan popülasyondak% hastalık prevalansından 
bel%rg%n b%ç%mde etk%lenmekted%r. Bu nedenle b%r çalışmada elde ed%len 
PÖD ve NÖD değerler%n%n, hastalık prevalansının farklı olduğu başka 
b%r popülasyona doğrudan aktarılması uygun değ%ld%r (Sha%kh, 2011). 
Prevalanstak% değ%ş%m%n PÖD ve NÖD üzer%ndek% etk%s% aynı yönde 
değ%ld%r. Hastalığın toplumdak% sıklığı arttıkça PÖD yüksel%rken NÖD 
düşme eğ%l%m% göster%r. Bu değ%ş%m%n PÖD üzer%ndek% etk%s% genell%kle 
daha bel%rg%nd%r; NÖD %se prevalanstak% değ%ş%mden görece daha az 
etk%lenmekted%r (Hayden ve Brown, 1999). Kl%n%k uygulama açısından 
bakıldığında, duyarlılık ve özgüllük test%n tekn%k performansını ortaya 
koyarken PÖD ve NÖD, test sonucunun bel%rl% b%r hastadak% anlamının 
değerlend%r%lmes%n% kolaylaştırmaktadır. Bununla b%rl%kte, yalnızca 
PÖD veya yalnızca NÖD üzer%nden karar ver%lmes% yer%ne her %k% 
göstergen%n b%rl%kte değerlend%r%lmes% gerek%r (Hab%bzadeh, 2025). 
PÖD ve NÖD aşağıdak% eş%tl%klerle hesaplanmaktadır: 
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Her %k% ölçüt %ç%n teor%k aralık 0 %le 1 arasındadır. Değerler%n%n 1 

olması, %lg%l% test sonucunun gerçek durumla tamamen uyumlu 
olduğunu göster%rken, 0 değer% %lg%l% öngörü performansının 
bulunmadığı durumu %fade eder. 

Pozgtgf ve Negatgf Olabglgrlgk Oranı 
Olab%l%rl%k oranları, b%r tanı test%nden elde ed%len sonucun hastalık 

olasılığını ne ölçüde değ%şt%rd%ğ%n% değerlend%rmeye yarayan öneml% 
göstergelerd%r. Poz%t%f olab%l%rl%k oranı (LR+) test sonucu poz%t%f 
olduğunda, negat%f olab%l%rl%k oranı (LR-) %se test sonucu negat%f 
olduğunda hastalık olasılığındak% değ%ş%m% değerlend%rmek %ç%n 
kullanılır. LR+ %ç%n teor%k olarak en düşük değer 1, üst sınır %se +∞ %ken 
LR- %ç%n değerler 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r. Olab%l%rl%k oranlarının 
temel üstünlüğü, test%n hem duyarlılığını hem de özgüllüğünü tek b%r 
değerlend%rme çerçeves%nde b%rleşt%rmes%d%r. Ayrıca test sonucundan 
öncek% hastalık olasılığı %le test sonucundan sonrak% olasılık arasında 
doğrudan bağlantı kurulmasına olanak tanır. Hastaya %l%şk%n kl%n%k 
b%lg%ler kullanılarak bel%rlenen test önces% olasılık, test sonucunun 
ardından olab%l%rl%k oranı yardımıyla test sonrası olasılığa 
dönüştürüleb%l%r. Test önces% olasılığın bel%rlenmes%nde hastalığın 
prevalansı öneml% b%r b%lg% kaynağıdır. Bu yaklaşımda test%n hastaya 
uyarlanmasından z%yade, mevcut kl%n%k b%lg%ler ışığında hastanın test 
sonucunun nasıl yorumlanacağı ön plana çıkmaktadır (Sha%kh, 2011). 
LR+ ve LR-, hastalık ve hastalık olmayan gruplardak% test sonuçlarının 
görel% olasılıklarını karşılaştırır. Bu nedenle prevalanstan bağımsız 
performans göstergeler% olarak kabul ed%l%rler. Hastalık tanımı ve 
kullanılan referans standart değ%şmed%ğ% sürece, b%r araştırmada 
hesaplanan olab%l%rl%k oranlarının farklı kl%n%k ortamlarda 
kullanılab%lmes% öneml% b%r avantajdır (Chen ve ark., 2015). Olab%l%rl%k 
oranlarının başlıca avantajları şu şek%lde özetleneb%l%r (Gr%mes ve 
Schulz, 2005): 

• Test sonuçlarının farklı düzeyler%n% kl%n%k açıdan yorumlamaya 
olanak sağlaması, 
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• Farklı kl%n%k ortamlara taşınab%l%r olması, 
• Duyarlılık ve özgüllüğün tek başına kullanılmasından 

kaynaklanab%lecek yanlış yorumlamaları azaltması, 
• Kl%n%k karar verme sürec%ne katkı sağlaması. 

B%r olab%l%rl%k oranının 1'e yakın olması, test sonucunun hastalık 
olasılığı üzer%nde sınırlı b%r değ%ş%kl%k meydana get%rd%ğ%n% göster%r. 
Buna karşılık LR+ değer%n%n yüksek, LR- değer%n%n düşük olması test%n 
hastalığı ayırt etme gücünün daha yüksek olduğunu düşündürür. 
Olab%l%rl%k oranları semptomlardan f%z%k muayene bulgularına, 
laboratuvar anal%zler%nden görüntüleme yöntemler%ne ve skorlama 
s%stemler%ne kadar farklı kl%n%k uygulamalarda kullanılab%lmekted%r. 
Uygun b%r test önces% olasılık %le b%rl%kte değerlend%r%ld%ğ%nde, bu 
oranlar kl%n%k kararın daha n%cel b%r temele oturtulmasını sağlayab%l%r 
(Gr%mes ve Schulz, 2005). LR+ ve LR- aşağıdak% eş%tl%klerden 
hesaplanmaktadır: 

 
 

Hastalığın tanımlanmasında veya referans standardında değ%ş%kl%k 
yapılması durumunda, hesaplanan performans göstergeler%n%n başka 
kl%n%k ortamlara doğrudan aktarılması mümkün olmayab%l%r (S%mund%c, 
2009). 

Doğruluk 
Doğruluk (accuracy), sınıflandırma sonucunun gerçek durumla ne 

oranda örtüştüğünü gösteren temel performans ölçütler%nden b%r%d%r. 
Başka b%r %fadeyle, ver% set%ndek% b%reyler%n ne kadarının doğru sınıfa 
atandığını ortaya koyar. Bununla b%rl%kte doğruluk değer% tek başına 
değerlend%r%lmemel%; özell%kle PÖD, NÖD ve d%ğer tanısal performans 
göstergeler%yle b%rl%kte ele alınmalıdır (Sha%kh, 2011). Doğruluk, 
sınıflardak% b%reyler%n dağılımından etk%lenmekted%r. Duyarlılık ve 
özgüllük sab%t tutulduğunda, hastalık prevalansının azalması doğruluk 
değer%n%n yükselmes%ne neden olab%l%r. Ancak bu artış test%n düşük 
prevalanslı popülasyonda daha başarılı hâle geld%ğ% şekl%nde 
yorumlanmamalıdır. Buradak% değ%ş%m, esas olarak popülasyondak% 
negat%f b%reyler%n sayısının artması sonucunda doğru sınıflandırılan 
toplam b%rey sayısının değ%şmes%nden kaynaklanmaktadır (S%mund%c, 
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2009; Chen ve ark., 2015). Doğruluk aşağıdak% eş%tl%kle 
hesaplanmaktadır: 

 
Doğruluk 0 %le 1 arasında değer alır. 1 değer% tüm b%reyler%n doğru 
sınıflandırıldığını, 0 değer% %se h%çb%r b%rey%n doğru 
sınıflandırılmadığını göster%r. Ancak özell%kle sınıfların denges%z 
olduğu ver% setler%nde yüksek doğruluk yanıltıcı olab%leceğ%nden, bu 
ölçütün tek başına kullanılması uygun değ%ld%r. 

Youden İndeksg 
Youden %ndeks%, tanı test%n%n genel ayırt etme kapas%tes%n% tek b%r 

değerle %fade etmek amacıyla kullanılan ölçütlerden b%r%d%r. 
L%teratürde bookmaker %nformedness veya doğru sınıflandırma gücü 
olarak da adlandırılmaktadır. Duyarlılık %le özgüllüğü b%rl%kte d%kkate 
alması neden%yle farklı tanı testler%n%n karşılaştırılmasında 
kullanılab%l%r. Youden %ndeks%n%n teor%k aralığı 0 %le 1 arasındadır. 
Değer%n 0 olması test%n ayırt ed%c% gücünün bulunmadığını, 1 olması %se 
mükemmel b%r tanısal ayırım yapıldığını %fade eder. Bununla b%rl%kte 
%ndeks, duyarlılık ve özgüllük arasındak% dağılıma duyarlı değ%ld%r. 

Örneğ%n  ve  olan b%r test %le  ve 

 olan b%r test%n Youden %ndeksler% aynıdır ve her %k% test %ç%n 
değer 0.50'd%r. Dolayısıyla aynı Youden %ndeks%ne sah%p %k% test%n kl%n%k 
kullanım amaçları veya yanlış sınıflandırma prof%ller% b%rb%r%nden farklı 
olab%l%r (Sha%kh, 2011). Youden %ndeks% prevalanstan bağımsız olmakla 
b%rl%kte hastalık spektrumundan ve buna bağlı olarak duyarlılık, 
özgüllük ve olab%l%rl%k oranlarından etk%leneb%l%r. Değer%n sıfırın altında 
olması, test%n prat%k açıdan anlamlı b%r ayırt ed%c%l%k sağlamadığını 
düşündürür (S%mund%c, 2009; Chen ve ark., 2015). Youden %ndeks%n%n 
değer% eş%tl%k (8) kullanılarak hesaplanmaktadır. 

 
Tanısal Odds Oranı 
Tanısal odds oranı (DOR; d4agnost4c odds rat4o), b%r tanı test%n%n 

ayırt ed%c% gücünü tek b%r gösterge üzer%nden değerlend%rmek amacıyla 
kullanılan ölçütlerden b%r%d%r. Tanı testler%n%n performansını bel%rlemek 
%ç%n duyarlılık, özgüllük, öngörü değerler% ve ROC eğr%s% altında kalan 
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alan (AUC) g%b% çok sayıda gösterge kullanılmaktadır. DOR %se bu 
göstergeler arasında, test%n poz%t%f ve negat%f sonuçlarının hastalık 
durumuyla olan %l%şk%s%n% tek b%r sayısal değerle özetleme özell%ğ%ne 
sah%pt%r (Huang, Y%n ve Samaw%, 2018). DOR, hastalığı bulunan 
b%reylerde poz%t%f test sonucu elde ed%lme olasılığının, hastalığı 
bulunmayan b%reylerde poz%t%f test sonucu elde ed%lme olasılığına 
oranını %fade eder. Değer yükseld%kçe test%n hastalığı olan ve olmayan 
b%reyler% b%rb%r%nden ayırma gücü artar. DOR=1 olduğunda test%n %k% 
grup arasında ayırt ed%c% b%lg% sağlamadığı kabul ed%l%r. B%rden büyük 
değerler genel olarak daha %y% ayırt ed%c%l%ğe %şaret ederken, 1'den 
küçük değerler test%n ters yönde sınıflandırma eğ%l%m%nde olduğunu 
göstereb%l%r (Deeks, 2001). DOR, duyarlılık ve özgüllük %le b%rl%kte 
PÖD, NÖD, olab%l%rl%k oranları ve AUC g%b% d%ğer tanısal göstergelerle 
beraber değerlend%r%leb%l%r (Casanova ve ark., 2022). Örneğ%n DOR=36 
olması, hastalığı bulunan b%reylerde poz%t%f test sonucunun ortaya 
çıkma odds'unun hastalığı bulunmayan b%reylere göre 36 kat daha 
yüksek olduğunu %fade eder. 2x2 tablosunda hücrelerden herhang% 
b%r%n%n sıfır olması durumunda DOR tanımsız hâle geleb%l%r. Bu g%b% 
durumlarda hücrelere 0,5 eklenmes%, yaklaşık b%r DOR tahm%n% elde 
etmek %ç%n yaygın olarak kullanılan düzeltmelerden b%r%d%r (Glas ve 
ark., 2003; Rasl%ch, Markert ve Stutes, 2007). DOR'un başlıca 
avantajları; duyarlılık ve özgüllüğü tek b%r performans gösterges%nde 
b%rleşt%rmes%, hesaplanmasının görece kolay olması, 2x2 tablosundan 
doğrudan elde ed%leb%lmes% ve farklı tanı testler%n%n karşılaştırılmasına 
olanak vermes%d%r. Bunun yanında bazı sınırlılıkları da bulunmaktadır. 
DOR mutlak hastalık r%sk% hakkında b%lg% vermez ve kl%n%k karar verme 
sürec%nde doğrudan yorumlanması güç olab%l%r. Ayrıca çok yüksek 
duyarlılık ancak düşük özgüllük veya bunun ters% g%b% denges%z 
performans prof%ller%ne sah%p testler%n değerlend%r%lmes%nde tek başına 
yeterl% olmayab%l%r. Vaka-kontrol tasarımlarında DOR'un olduğundan 
yüksek tahm%n ed%leb%lmes% ve farklı referans standartların 
kullanılmasının sonuçları etk%leyeb%lmes% de d%kkate alınmalıdır (Sousa 
ve R%be%ro, 2009; Zhou, Obuchowsk% ve McCl%sh, 2011). B%r tanı 
test%n%n kl%n%k kullanıma alınmasından önce performansının uygun 
ölçütlerle değerlend%r%lmes% gerek%r. Kullanılacak ölçütün seç%m%, test 
sonucunun %k%l%, sıralı veya sürekl% yapıda olmasına bağlı olarak 
değ%şeb%l%r (L%m, 2021). DOR aşağıdak% eş%tl%kle hesaplanab%l%r: 
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DOR aynı zamanda test poz%t%fler% arasındak% hastalık odds'unun 

test negat%fler% arasındak% hastalık odds'una oranı şekl%nde de %fade 
ed%leb%l%r: 

 
Olab%l%rl%k oranlarıyla DOR arasında doğrudan b%r %l%şk% 

bulunmaktadır: 

 
DOR'un teor%k aralığı 0 %le +∞ arasındadır. Eş%tl%klerden 

görüleb%leceğ% üzere prevalans DOR'un matemat%ksel hesabında 
doğrudan yer almamaktadır. Bununla b%rl%kte, test performansının 
hastalık spektrumundan etk%leneb%lmes% neden%yle kl%n%k 
uygulamalarda DOR'un dolaylı olarak popülasyon özell%kler%nden 
etk%lenmes% mümkündür (Glas ve ark., 2003). DOR'un hesaplanması 
kolay olmasına rağmen kl%n%k açıdan yorumlanması her zaman bas%t 
değ%ld%r. Genel olarak DOR'un 1'den büyük olması ayırt ed%c% b%r test 
performansını, daha yüksek değerler %se daha güçlü ayırt ed%c%l%ğ% %fade 
eder (Deeks, 2001). DOR %ç%n güven aralığı, logar%tm%k dönüşüm 
kullanılarak hesaplanab%l%r. Öncel%kle log DOR'un standart hatası: 

 
olarak hesaplanır. %95 güven aralığı %se: 

 
eş%tl%ğ% %le elde ed%l%r. Son aşamada alt ve üst sınırların üstel 

dönüşümü alınarak DOR %ç%n güven aralığı hesaplanır (Glas ve ark., 
2003). 
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Klgngk Fayda İndeksg 
Kl%n%k fayda %ndeks% (CUI; cl4n4cal ut4l4ty 4ndex), tanı test%n%n 

yalnızca tekn%k doğruluğunu değ%l, elde ed%len test sonucunun kl%n%k 
açıdan ne ölçüde yararlı olduğunu değerlend%rmek amacıyla 
gel%şt%r%lm%şt%r. M%tchell (2008), kl%n%k faydayı test sonucunun oluşum 
sıklığı ve ayırt ed%c%l%k özell%kler%yle %l%şk%lend%rm%şt%r. PÖD veya NÖD 
yüksek olsa b%le %lg%l% test sonucunun toplumda ortaya çıkma sıklığı 
düşük olab%l%r. Bu nedenle test%n gerçek kl%n%k kullanım değer%n%n 
bel%rlenmes%nde prevalansın da d%kkate alınması gerekmekted%r. Bu 
yaklaşım kapsamında poz%t%f sonuçlar %ç%n CUI+, negat%f sonuçlar %ç%n 
%se CUI- kullanılmaktadır. CUI değerler%n%n yorumlanması şu şek%lde 
yapılmaktadır (M%tchell, 2008): 

• CUI ≥ 0,81: Mükemmel fayda 
• 0,64 ≤ CUI < 0,81: İy% fayda 
• 0,49 ≤ CUI < 0,64: Orta düzeyde fayda 
• 0,36 ≤ CUI < 0,49: Zayıf fayda 
• CUI < 0,36: Çok zayıf fayda 

Poz%t%f ve negat%f kl%n%k fayda %ndeksler% sırasıyla: 

 

 
şekl%nde hesaplanmaktadır. B%r test%n kl%n%k yararı; hastalığı olan ve 

olmayan b%reylerdek% test sonuçlarının dağılımı, test%n tanısal 
doğruluğu ve test önces% hastalık olasılığı g%b% faktörler%n ortak 
etk%s%yle bel%rlen%r. Test önces% olasılığın tedav% eş%ğ%ne karşılık geld%ğ% 
durumda CUI maks%mum değer%ne ulaşmaktadır. Bu durumda CUI'n%n 
sayısal değer% Youden %ndeks% %le aynı olab%l%r; ancak %k% ölçütün 
kavramsal temeller% b%rb%r%nden farklıdır. Bu yaklaşım, test%n kl%n%k 
gereks%n%m%n en yüksek olduğu durumda daha fazla fayda 
sağlayab%leceğ%n% ortaya koymaktadır. Bununla b%rl%kte, test önces% 
hastalık olasılığının güven%l%r b%ç%mde bel%rlenmes% uygulamada öneml% 
b%r güçlük oluşturmaktadır (Asberg, M%kkelsen ve Odsaeter, 2019). 
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Yaklaşık Korelasyon 
Yaklaşık korelasyon (approx4mate correlat4on), gerçek 

sınıflandırma %le model veya test tarafından üret%len sınıflandırma 
arasındak% %l%şk%n%n gücünü değerlend%rmek amacıyla kullanılmaktadır. 
Bald% ve ark. (2000) tarafından öner%len yaklaşım, 2x2 sınıflandırma 
tablosundak% farklı hücreler% b%rl%kte değerlend%rerek sınıflandırma 
performansı hakkında genel b%r gösterge sunmaktadır. İlk olarak ACP 
değer%: 

 
olarak hesaplanır ve yaklaşık korelasyon: 

 

eş%tl%ğ% %le elde ed%l%r (Bald% ve ark., 2000).  değer% -1 %le +1 
arasında değ%şmekted%r. +1'e yaklaşan değerler gerçek ve tahm%n ed%len 
sınıflandırmalar arasında güçlü b%r uyuma, 0 c%varındak% değerler 
rastlantısal sınıflandırmaya, -1'e yaklaşan değerler %se ters yönlü 
sınıflandırmaya %şaret eder. Böylece ölçüt, yalnızca poz%t%f sınıfın değ%l, 
her %k% sınıfın doğru sınıflandırılma durumunu d%kkate almaktadır. 

Dengelg Doğruluk 
Dengel% doğruluk (balanced accuracy), özell%kle sınıf dağılımının 

eş%t olmadığı ver% setler%nde doğruluğun tamamlayıcısı olarak 
değerlend%r%leb%lecek öneml% b%r performans ölçütüdür. İk%l% 
sınıflandırmada her sınıfın doğru sınıflandırılma oranı ayrı ayrı 
hesaplanır ve bu oranların ar%tmet%k ortalaması alınır. Çok sınıflı 
problemlerde %se her kategor%ye eş%t ağırlık ver%lmes% temel %lked%r. Ver% 
set%ndek% sınıflar yaklaşık olarak eş%t büyüklükte olduğunda klas%k 
doğruluk %le dengel% doğruluk b%rb%r%ne yakın sonuçlar vereb%l%r. Buna 
karşılık sınıfların büyüklükler% arasında bel%rg%n fark olduğunda 
doğruluk, çoğunluk sınıfının etk%s%yle yüksek çıkab%l%r. Dengel% 
doğrulukta her sınıf n%ha% hesaplamaya eş%t katkıda bulunduğundan, 
azınlık sınıfının performansı göz ardı ed%lmem%ş olur. Bu nedenle 
denges%z ver% setler%nde özell%kle yararlı b%r ölçüt olarak kabul 
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ed%lmekted%r (Grand%n%, Bagl% ve V%san%, 2008). İk%l% sınıflandırma %ç%n 
dengel% doğruluk: 

 
olarak hesaplanır. Değer 0 %le 1 arasında değ%ş%r ve yüksek değerler 

daha başarılı sınıflandırmayı göster%r. 

 Skoru 

 skoru, duyarlılık %le kes%nl%k (prec%s%on) arasındak% dengey% tek 
b%r değerle %fade etmek amacıyla kullanılan b%r ölçüttür. D%ce benzerl%k 
katsayısıyla da %l%şk%lend%r%len bu gösterge, %k% temel performans 
b%leşen%n%n harmon%k ortalamasına dayanır. Özell%kle poz%t%f sınıfın 
doğru bel%rlenmes%ne odaklanan sınıflandırma problemler%nde yaygın 
b%ç%mde kullanılmaktadır. Duyarlılık veya prec%s%on değerler%nden 

herhang% b%r% sıfır olduğunda  skoru da sıfır olur. Her %k% değer 

sıfırdan farklı olduğunda ölçüt 0 %le 1 arasında değ%ş%r.  skorunun 
öneml% sınırlılıklarından b%r%, 2x2 tablosundak% tüm b%lg%y% 
kullanmamasıdır. Ayrıca sınıf dağılımındak% değ%ş%mlerden etk%lenmes% 
neden%yle denges%z ver% setler%nde tek başına değerlend%r%lmes% 

yanıltıcı sonuçlar doğurab%l%r (Foody, 2023).  skoru: 

 
eş%tl%ğ%yle hesaplanmaktadır. Teor%k aralığı 0 %le 1 arasındadır. 1 

değer% mükemmel performansı, 0 değer% %se başarısız sınıflandırmayı 
%fade eder. 

Sınıflandırma Belgrggnlgğg 

Bel%rg%nl%k (Markedness, ), test sonucunun gerçek sınıfla ne 
ölçüde %l%şk%l% olduğunu değerlend%rmek amacıyla PÖD ve NÖD 
üzer%nden tanımlanan b%r ölçüttür. Bu ölçütün temel özell%ğ%, test%n 
tahm%n ed%len sınıflar açısından b%lg% taşıma düzey%n% ortaya 
koymasıdır. MD aşağıdak% şek%lde hesaplanmaktadır: 
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 -1 %le +1 arasında değ%ş%r. +1 değer% poz%t%f ve negat%f sınıfların 
kusursuz b%ç%mde tahm%n ed%ld%ğ%n%, 0 değer% sınıflandırmanın şans 
düzey%nde b%lg% sağladığını, -1 değer% %se sınıflandırmanın tamamen 

ters yönde olduğunu %fade eder. Bununla b%rl%kte 'n%n PÖD ve 
NÖD'ye bağlı olması, dolayısıyla ver% dağılımındak% değ%ş%kl%klerden 
etk%lenmes%, özell%kle denges%z ver% setler%nde öneml% b%r sınırlılık 
oluşturmaktadır (Tharwat, 2021). 

Yaygınlık Eşgğg 

Yaygınlık eş%ğ% (Prevalence Threshold, ), sınıflandırıcının bel%rl% 
b%r prevalans düzey%nde kl%n%k veya prat%k açıdan anlamlı b%r 
performans serg%leyeb%lmes% %ç%n gerekl% olan eş%k değer% %fade 
etmekted%r. Ch%cco ve Jurman (2023) tarafından öner%len eş%tl%k 
kullanılarak: 

 

şekl%nde hesaplanmaktadır.  değer% 0 %le 1 arasında değ%ş%r. Daha 

düşük  değerler%, sınıflandırıcının düşük prevalans koşullarında dah% 

etk%l% olab%ld%ğ%n% göster%rken, yüksek  değerler% anlamlı b%r 
performans %ç%n daha yüksek prevalans gerekt%ğ%ne %şaret eder. 

Dolayısıyla d%ğer koşullar benzer olduğunda düşük  değerler% terc%h 
ed%lmekted%r (Ch%cco ve Jurman, 2023). 

Fowlkes-Mallows İndeksg 

Fowlkes-Mallows %ndeks% ( ), özell%kle doğru poz%t%f 
sınıflandırmaların gücünü duyarlılık ve prec%s%on b%leşenler% üzer%nden 
değerlend%ren b%r ölçüttür. Aşağıdak% eş%tl%k kullanılarak hesaplanır 
(Ch%cco ve Jurman, 2023): 

 

 'nın değer% 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r. 1 değer% yanlış 
poz%t%f ve yanlış negat%f sınıflandırmaların bulunmadığı %deal durumu 
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göster%rken, düşük değerler sınıflandırma performansının zayıf 

olduğunu %fade eder. Bu nedenle daha yüksek  değerler% daha 
başarılı sınıflandırma performansına karşılık gel%r. 

Yaygınlık 

Yaygınlık veya prevalans ( ), %ncelenen referans ver% set%nde poz%t%f 
sınıfa a%t b%reyler%n toplam b%reyler %çer%s%ndek% oranını göstermekted%r. 
Bu nedenle prevalans yalnızca b%r hastalığın toplumdak% görülme 
sıklığını %fade etmekle kalmaz, aynı zamanda ver% set%ndek% sınıf 
dağılımının dengel% olup olmadığı hakkında da b%lg% ver%r. Poz%t%f ve 
negat%f sınıfların sayıları eş%t olduğunda prevalans 0.5't%r ve sınıf 
dağılımı 1:1 oranındadır. Prevalansın 0.5'ten uzaklaşması, sınıflar 
arasındak% denges%zl%ğ%n artması anlamına gel%r (Tsokan% ve ark., 2022; 
Foody, 2023). Prevalans: 

                                           (22) 

 

eş%tl%ğ%yle hesaplanmaktadır. Değer 0 %le 1 arasında değ%ş%r.  ver% 

set%nde poz%t%f sınıf bulunmadığını,  %se tüm gözlemler%n poz%t%f 

sınıfa a%t olduğunu göster%r.  olması %k% sınıfın eş%t büyüklükte 
olduğunu %fade eder. Bu nedenle 0.5'ten uzaklaşma, sınıf 
denges%zl%ğ%n%n dereces% hakkında b%lg% vermekted%r. 

Jaccard İndeksg 
Jaccard %ndeks%, gerçek ve tahm%n ed%len poz%t%f sınıflar arasındak% 

örtüşme düzey%n% bel%rlemek amacıyla kullanılan benzerl%k 
ölçütler%nden b%r%d%r. Özell%kle poz%t%f sınıfa %l%şk%n doğru ve hatalı 
sınıflandırmaları b%rl%kte d%kkate alarak tahm%n ed%len poz%t%f kümen%n 
gerçek poz%t%f kümeyle ne ölçüde örtüştüğünü göster%r (Abh%shek ve 
Hamarneh, 2010). 

(23) 

Jaccard %ndeks% 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r. 1 değer% gerçek ve 
tahm%n ed%len poz%t%f sınıfların tam olarak örtüştüğünü, 0 değer% %se 
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doğru poz%t%f sınıflandırmanın bulunmadığını %fade eder. Yüksek 
Jaccard değerler% daha %y% sınıflandırma performansına %şaret eder. 

Cohen Kappa Katsayısı 
Cohen Kappa katsayısı, gerçek sınıflandırma %le tahm%n ed%len 

sınıflandırma arasındak% uyumu ölçerken, yalnızca gözlenen uyumu 
değ%l, tesadüfen ortaya çıkab%lecek uyumu da hesaba katan b%r 
%stat%st%kt%r. Bu özell%ğ%, farklı ver% setler%nde veya farklı sınıf 
dağılımlarına sah%p örneklerde yapılan sınıflandırmaların 
karşılaştırılmasına katkı sağlamaktadır (Grand%n%, Bagl% ve V%san%, 
2008). İk%l% sınıflandırma %ç%n Kappa katsayısı: 

 

 
eş%tl%ğ% %le hesaplanmaktadır. Kappa katsayısı -1 %le +1 arasında değer 
alır. +1, gerçek ve tahm%n ed%len sınıflandırmalar arasında tam uyuma; 
0, gözlenen uyumun tesadüf% uyum düzey%nde olmasına; negat%f 
değerler %se sınıflandırmalar arasında ters yönlü b%r %l%şk% bulunmasına 
karşılık gel%r. Dolayısıyla yüksek Kappa değerler%, test%n gerçek durum 
%le tahm%n ed%len durum arasında güçlü b%r uyum sağladığını 
göstermekted%r. 

Brger Skoru 
Br%er skoru (BS), özell%kle %k%l% sonuçlar %ç%n olasılıksal tahm%nler%n 

performansını değerlend%rmek amacıyla kullanılan b%r ölçüttür. Kl%n%k 
ve ep%dem%yoloj%k çalışmalarda hastalık gel%ş%m%, tedav%ye yanıt veya 
tarama sonucu g%b% %k%l% sonuçların tahm%n ed%lmes%nde 
kullanılab%lmekted%r. Bununla b%rl%kte Br%er skorunun yorumlanması, 
sonucun prevalansından etk%lenmes% neden%yle her zaman doğrudan 
değ%ld%r (Yang ve ark., 2022). Br%er skorunun sıfır olması her durumda 
model%n kusursuz olduğu anlamına gelmez. Gerçek yaşam 
koşullarında, doğru b%ç%mde tanımlanmış modellerde dah% sıfırdan 
farklı Br%er skorları elde ed%leb%l%r. Bunun neden% skorun yalnızca 
tahm%n hatasını değ%l, aynı zamanda sonuç değ%şken%n%n dağılımını ve 
rastlantısal varyasyonu da yansıtmasıdır. Bu nedenle farklı 
popülasyonlarda elde ed%len Br%er skorlarının doğrudan 
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karşılaştırılması d%kkat gerekt%r%r. Ayrıca Br%er skoru doğrudan 
kal%brasyon ölçütü olarak değerlend%r%lmemel%d%r (Hoessly, 2026). 
Br%er skoru %le ortalama karesel hata (MSE) arasında matemat%ksel b%r 
bağlantı bulunmaktadır. Bununla b%rl%kte %k% ölçütün kullanım bağlamı 
farklıdır. Br%er skoru %k%l% b%r olayın gerçekleşmes%ne %l%şk%n tahm%n 
ed%len olasılık %le gerçekleşen sonucu karşılaştırırken, MSE daha genel 
olarak tahm%n ed%len ve gerçek sürekl% değerler arasındak% farkın 
karesel ortalamasını %fade eder. Ver%len sınıflandırma yaklaşımında 
Br%er skoru: 

(25) 

eş%tl%ğ%yle hesaplanmaktadır. Bu yaklaşımda Br%er skoru tanısal 
doğruluğun tamamlayıcısı olarak ele alınmakta ve: 

 
olarak %fade ed%lmekted%r (Sha%kh, 2011). Br%er skorunun değer% 0 

%le 1 arasında değ%ş%r. Düşük değerler daha başarılı, yüksek değerler %se 
daha hatalı sınıflandırmayı göster%r. Bu nedenle en %y% değer 0, en kötü 
değer %se 1 olarak kabul ed%lmekted%r. 

Kullback–Legbler Sapması/Uzaklığı 

Kullback–Le%bler sapması ( ), %k% olasılık dağılımının 
b%rb%r%nden ne ölçüde farklı olduğunu bel%rlemek %ç%n kullanılan b%lg% 
kuramsal b%r ölçüttür. Mak%ne öğrenmes%, %stat%st%k ve b%lg% teor%s% başta 
olmak üzere çeş%tl% alanlarda dağılımlar arasındak% farklılığın n%cel 
olarak %fade ed%lmes%nde kullanılmaktadır. Ayrıca aykırı gözlemler%n 
bel%rlenmes% ve örnekler arasındak% benzerl%ğ%n değerlend%r%lmes% g%b% 
uygulamalarda da teor%k b%r temel sağlayab%l%r (Zhong, L%u ve Chen, 
2020; Zhang ve ark., 2023). P ve Q dağılımları arasındak% Kullback–
Le%bler sapması: 

 

şekl%nde tanımlanır.  klas%k anlamda b%r uzaklık metr%ğ% değ%ld%r. 
Bunun temel neden%, %k% dağılımın yer değ%şt%r%lmes%yle aynı değer%n 
elde ed%lmes%n%n gerekmemes%d%r; yan% genel 
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olarak . P ve Q aynı dağılım olduğunda 

 olur; dağılımlar farklılaştıkça değer poz%t%f hâle gel%r (Zhong, 

L%u ve Chen, 2020). 'n%n çeş%tl% avantajları bulunmaktadır. 
Dağılımlar arasındak% farklılığı tek b%r sayısal değerle %fade edeb%lmes%, 
olasılık dağılımlarının karşılaştırılmasında kullanılab%lmes% ve mak%ne 
öğrenmes% uygulamalarına görece kolay b%ç%mde uyarlanab%lmes% 
bunlardan bazılarıdır. Bunun yanında yüksek boyutlu dağılımlarda 
hesaplama mal%yet%n%n artması, üçgen eş%ts%zl%ğ%n% sağlamaması ve bazı 
dağılım b%ç%mler%nde özell%kle kuyruk davranışları neden%yle sorunlar 
oluşturab%lmes% öneml% sınırlılıklar arasındadır (Hu ve Hong, 2013). 
Tıbb% tanı açısından Kullback-Le%bler sapmasının kullanımı da 
araştırılmış ve tanısal bel%rteçler%n performansını değerlend%rmek 
amacıyla b%r gösterge olarak ele alınmıştır (Samaw% ve ark., 2020). Lee 
(1999), bu yaklaşımı tanı testler%n%n performansını karakter%ze etmek 
%ç%n kullanmış ve hastalığı bel%rleme %le hastalığı dışlama 
potans%yel%n%n değerlend%r%lmes%ne yönel%k genel b%r ölçüt olarak 
önerm%şt%r. Gerçekte hasta ve sağlıklı b%reylerden elde ed%len test 

sonuçlarını tems%l eden dağılımlar  ve  olarak tanımlandığında, 
hastalığı bel%rleme potans%yel%ne %l%şk%n Kullback–Le%bler sapması: 

 
şekl%nde hesaplanab%l%r. Hastalığı dışlama potans%yel% %se: 

 
 

eş%tl%ğ% %le %fade ed%lmekted%r. Burada  duyarlılığı,  %se özgüllüğü 

göstermekted%r.  ve  değerler% sırasıyla tanı 
test%n%n hastalığı bel%rleme ve hastalığı dışlama potans%yel% bağlamında 
yorumlanmaktadır (Lee, 1999). Bu %k% ölçütün s%metr%k olmaması 
neden%yle aynı tanı test% %ç%n elde ed%len değerler b%rb%r%nden farklı 
olab%l%r. Teor%k olarak değerler 0 %le +∞ arasında değ%şmekted%r 
(Bonn%c%, 2024). Bu yaklaşım, duyarlılık ve özgüllük toplamları aynı 
olan testler%n farklı tanısal özell%klere sah%p olab%leceğ%n% göstermes% 
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açısından öneml%d%r. Örneğ%n  ve  olan b%r test %le 

 ve  olan başka b%r test%n Youden %ndeksler% 
aynıdır. Buna karşın Kullback–Le%bler sapmalarının yönü ve 

büyüklüğü farklı olab%l%r. İlk test %ç%n  =1.36 ve %k%nc% test 

%ç%n 1.15 bulunurken,  değerler% sırasıyla 1,15 ve 1,36 olarak 
hesaplanmaktadır. Bu sonuçlar %lk test%n hastalığı bel%rleme, %k%nc% 
test%n %se hastalığı dışlama yönündek% performansının görel% olarak 

daha yüksek olduğunu göstermekted%r (Lee, 1999).  ve 

 kullanılırken bazı matemat%ksel koşulların d%kkate alınması 
gerek%r: 

• Duyarlılık veya özgüllükten herhang% b%r%n%n hesaplanamadığı 
durumda bu ölçütler de hesaplanamaz. 

• Duyarlılık veya özgüllük değerler%nden herhang% b%r%n%n 0 ya 
da 1 olması durumunda %lg%l% logar%tm%k %fadeler neden%yle 
ölçütün hesaplanmasında sorun ortaya çıkab%l%r. 

• Yanlış poz%t%f veya yanlış negat%f sayıların gerçek poz%t%f ve 
gerçek negat%f sayılara göre aşırı yüksek olması, sapma 
değerler%n%n büyümes%ne neden olab%l%r. 

•  olduğunda  %l%şk%s% ortaya 
çıkab%l%r. 

•  olduğunda  olması 
bekleneb%l%r. 

• Aynı 2x2 tablo %ç%n duyarlılık ve özgüllük toplamı 1 olduğunda 
her %k% sapma değer% de 0'a eş%t olur. 

Bu özell%kler, Kullback–Le%bler yaklaşımının duyarlılık ve 
özgüllüğün bas%t toplamından farklı olarak test%n hang% yöndek% ayırt 
ed%c%l%ğ%n%n daha baskın olduğunu ortaya koyab%lmes%ne olanak 
sağlamaktadır. 
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Matthews Korelasyon Katsayısı 

Matthews korelasyon katsayısı ( ), %lk olarak Matthews (1975) 
tarafından b%yok%myasal b%r çalışma kapsamında gel%şt%r%lm%ş ve daha 
sonra %k%l% sınıflandırma problemler%n%n değerlend%r%lmes%nde 
kullanılmaya başlanmıştır. Özell%kle sınıf dağılımlarının denges%z 
olduğu ver% setler%nde performansı daha dengel% b%ç%mde 
yansıtab%lmes% neden%yle son yıllarda daha fazla %lg% görmekted%r 

(Matthews, 1975; Ch%cco, Warrens ve Jurman, 2021). , gerçek ve 
tahm%n ed%len sınıflandırmalar arasındak% %l%şk%y% korelasyon 
yaklaşımıyla değerlend%rmekted%r. İk%l% sınıflandırma %ç%n: 

 

eş%tl%ğ% kullanılmaktadır. , -1 %le +1 arasında değer alır. +1, 
tahm%n ed%len ve gerçek sınıflandırmaların tamamen uyumlu olduğu 
%deal durumu; 0, %k% sınıflandırma arasındak% %l%şk%n%n şans düzey%nde 
olduğunu; -1 %se gerçek ve tahm%n ed%len sınıflandırmaların tamamen 
ters yönde olduğunu %fade eder (Ch%cco, Starovo%tov ve Jurman, 2021; 

Tamura ve ark., 2025). 'n%n öneml% özell%kler%nden b%r%, sınıf 
denges%zl%ğ%n%n bulunduğu durumlarda yalnızca çoğunluk sınıfının 
performansına dayalı yüksek doğruluk değerler%nden 
kaynaklanab%lecek yanıltıcılığı azaltab%lmes%d%r. Bu nedenle denges%z 

sınıflandırma problemler%nde doğruluk ve  skoru g%b% ölçütlere 
kıyasla daha b%lg%lend%r%c% b%r sonuç sağlayab%ld%ğ% b%ld%r%lmekted%r 

(Ch%cco ve Jurman, 2023).  aynı zamanda Pearson korelasyon 
katsayısının %k%l% sınıflandırma ver%ler%ne uyarlanmış özel b%r b%ç%m% 

olarak değerlend%r%leb%l%r. Bununla b%rl%kte 'n%n her sınıflandırma 
problem% %ç%n otomat%k olarak en uygun ölçüt olduğu söylenemez. 
Ölçütün seç%m% araştırma sorusuna, sınıf dağılımına ve yanlış poz%t%f %le 
yanlış negat%f sonuçların görel% önem%ne bağlı olarak yapılmalıdır. 
Buna rağmen, özell%kle denges%z sınıfların bulunduğu problemlerde 
sınıflandırmanın genel performansını değerlend%rmek %ç%n güçlü ve 
dengel% b%r gösterge olduğu bel%rt%lmekted%r (Sto%ca ve Babu, 2023;  
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Tamura ve ark., 2025). 'n%n b%yostat%st%k açısından önem%, 
sınıflandırma sonuçlarının hasta prognozu veya kr%t%k kl%n%k kararlar 
g%b% sonuçları doğrudan etk%leyeb%lmes%nden kaynaklanmaktadır. Sınıf 
denges%zl%ğ%n%n bulunduğu durumlarda b%le dengel% b%r performans 
değerlend%rmes% sağlaması neden%yle güven%l%r ölçütlerden b%r% olarak 
kabul ed%lmekted%r (Ch%cco ve Jurman, 2020; Itaya ve ark., 2025). 

'n%n yüksek b%r değer üreteb%lmes% %ç%n duyarlılık, özgüllük, 
prec%s%on ve negat%f öngörü değer% g%b% temel b%leşenler%n b%rl%kte güçlü 

olması gerek%r. Bu özell%k, 'n%n yalnızca doğruluğa veya  
skoruna dayalı değerlend%rmelere kıyasla sınıflandırma performansı 
hakkında daha kapsamlı b%lg% sunmasını sağlayab%l%r (Ch%cco ve 
Jurman, 2022; Tamura ve ark., 2025). 

Öklgd İndeksg 
Ökl%d İndeks% b%r hata ölçüsüdür. D%ğer b%rçok performans 

ölçütünün aks%ne küçük değerler daha %y% performansı göster%r. Ökl%d 
%ndeks%n%n değer% aşağıda ver%len eş%tl%k kullanılarak hesaplanmaktadır 
(Wu ve ark., 2022). 

 

Ökl%d İndeks%’n%n değer% 0 %le  arasında değ%şmekted%r. 
İndeks%n 0 değer%n% alması duyarlılık ve özgüllüğün 1'e eş%t olduğu 
%deal sınıflandırma durumunu göstermekted%r. İndeks değer%n%n 
artması, sınıflandırma sonucunun %deal noktadan uzaklaştığını ve 
performansın azaldığını %fade etmekted%r. Bu nedenle düşük Ökl%d 
İndeks% değerler% daha %y% sınıflandırma performansını göstermekted%r. 

Çarpım İndeksg 
Çarpım %ndeks%n%n değer% aşağıda ver%len eş%tl%k kullanılarak 

hesaplanmaktadır (Wu ve ark., 2022). 

 
Çarpım İndeks%’n%n değer% 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r. İndeks%n 

1 değer%n% alması duyarlılık ve özgüllüğün 1'e eş%t olduğu mükemmel 
sınıflandırma durumunu göstermekted%r. İndeks%n 0 değer%n% alması %se 
duyarlılık veya özgüllük değerler%nden en az b%r%n%n sıfır olduğunu 
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%fade etmekted%r. Yüksek  değerler% daha başarılı sınıflandırma 
performansını göstermekted%r. En kötü değer% 0, en %y% değer% +1’d%r. 

Taguchg İndeksg 
Taguch% %ndeks%n%n değer% aşağıda ver%len eş%tl%k kullanılarak 

hesaplanmaktadır (Wu ve ark., 2022). 

 

K1 ve K2 kayıp katsayılarıdır. Taguch% İndeks%’n%n değer% 0 %le  
arasında değ%şmekted%r. İndeks%n 0 değer%n% alması duyarlılık ve 
özgüllüğün 1'e eş%t olduğu, yan% mükemmel sınıflandırma durumunu 
göstermekted%r. İndeks değer%n%n artması sınıflandırma hatalarının ve 
buna bağlı kayıp mal%yet%n%n arttığını %fade etmekted%r. Bu nedenle 
düşük Taguch% İndeks% değerler% daha %y% sınıflandırma performansını 

göstermekted%r. En %y% değer% 0, en kötü değer% ’dur. 

Ayırt Edgcg Güç  
Duyarlılık ve özgüllüğü özetleyen b%r d%ğer ölçüt %se ayırt ed%c% 

güçtür (d%scr%m%nant power = ). Ayırt ed%c% güç, b%r test%n poz%t%f ve 
negat%f örnekler arasında ne kadar %y% ayrım yaptığını değerlend%r%r. 
Duyarlılık ve özgüllük ölçütler%ne bağlı olduğundan, denges%z ver%lerle 

kullanılab%l%r. Ayırt ed%c% güç değer% %ç%n test%n ayırt ed%c% gücü;  

%se zayıf,  %se sınırlı,  %se orta, d%ğer 
durumlarda %se %y% şekl%nde değerlend%r%l%r (Nellore, 2015). Ayırt ed%c% 
güç değer% aşağıda ver%len eş%tl%k kullanılarak hesaplanmaktadır. 
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Ayırt Ed%c% Güç’ün değer% 0 %le +∞ arasında değ%şmekted%r. DP 
değer%n%n artması, test%n poz%t%f ve negat%f sınıfları b%rb%r%nden daha %y% 
ayırab%ld%ğ%n% göstermekted%r. DP’n%n 1’%n altında olması zayıf ayırt 
ed%c% gücü %fade ederken, yüksek DP değerler% güçlü sınıflandırma 
performansını göstermekted%r. 

Yanlış Bulgu Oranı  

Yanlış bulgu oranı ( ), yanlış 
poz%t%fler%n sayısının, poz%t%f olarak tahm%n ed%len vaka sayısına 
bölünmes%yle elde ed%l%r (Berrar, 2019). 

 
Yanlış bulgu oranının değer% 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r. FDR 

değer%n%n 0 olması yanlış poz%t%f bulunmadığını, 1 olması %se poz%t%f 
olarak sınıflandırılan tüm örnekler%n yanlış olduğunu göstermekted%r. 
Düşük FDR değerler% model performansının daha %y% olduğuna %şaret 
etmekted%r. 

Bgrleşgk Performans Ölçütü  
B%rleş%k performans ölçütü (

),  ve 'n%n harmon%k 

ortalaması olarak tanımlanır. Dolayısıyla  hem poz%t%f hem de 
negat%f sınıftak% performansı değerlend%r%r. Bu performans ölçütü, 
yalnızca dört temel ölçüt olan PÖD, Duyarlılık, Özgüllük ve NÖD'ün 
de yüksek değerlere sah%p olması durumunda yüksek değerlere sah%pt%r. 

Ayrıca , denges%z ver%lerle de uyumludur (De D%ego ve ark., 
2022). B%rleş%k performans ölçütünün değer% aşağıda ver%len eş%tl%k 
kullanılarak hesaplanmaktadır. 
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B%rleş%k Performans Ölçütü’nün değer% 0 %le 1 arasında 

değ%şmekted%r.  değer%n%n 1 olması, poz%t%f ve negat%f sınıflar %ç%n 
hesaplanan tüm temel performans ölçütler%n%n en yüksek değerler%n% 

aldığı mükemmel sınıflandırma durumunu göstermekted%r.  
değer%n%n 0'a yaklaşması %se sınıflardan en az b%r%ndek% performansın 

oldukça düşük olduğunu %fade etmekted%r. Bu nedenle yüksek  
değerler% daha başarılı sınıflandırma performansını göstermekted%r. 

Geometrgk Ortalama 
Tüm sınıflandırıcıların temel amacı, özgüllükten ödün vermeden 

duyarlılığı artırmaktır. Bununla b%rl%kte, duyarlılık ve özgüllük 
hedefler% genell%kle çel%şk%l%d%r ve bu durum, özell%kle ver% kümes% 
denges%z olduğunda %y% sonuç vermeyeb%l%r. Bu nedenle, Geometr%k 

Ortalama ( ) ölçütü hem duyarlılık hem de özgüllük ölçütler%n% b%r 
araya get%r%r (Tharwat, 2021). Geometr%k ortalama değer% aşağıda 
ver%len eş%tl%k kullanılarak hesaplanmaktadır. 

                                                          (36) 

Geometr%k Ortalama’nın değer% 0 %le 1 arasında değ%şmekted%r.  
değer%n%n 1 olması duyarlılık ve özgüllüğün maks%mum düzeyde 
olduğunu ve mükemmel sınıflandırma performansını göster%rken, 0 
değer% en az b%r sınıfın tamamen hatalı sınıflandırıldığını %fade 

etmekted%r. , özell%kle denges%z ver% setler%nde duyarlılık ve 
özgüllük arasındak% dengey% değerlend%rmek %ç%n kullanılan öneml% b%r 
ölçüttür. 

UYGULAMA 
B%r araştırmacı, yen% gel%şt%r%len b%r b%yobel%rteç test%n%n bel%rl% b%r 

hastalığın tanısındak% performansını değerlend%rmek %stemekted%r. 
Hastalığın varlığı veya yokluğu, mevcut kl%n%k uygulamalarda kabul 
gören referans yöntem (altın standart) kullanılarak bel%rlenm%şt%r. 
Çalışmaya başvuran toplam 200 b%rey değerlend%r%lm%ş ve her b%rey 
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hem referans test hem de yen% tanı test% %le %ncelenm%şt%r. Referans 
yönteme göre 80 b%reyde hastalık mevcut, 120 b%reyde %se hastalık 
bulunmamaktadır. Yen% gel%şt%r%len test sonuçları referans yöntem %le 
karşılaştırıldığında; 68 b%rey%n gerçek poz%t%f, 12 b%rey%n yalancı 
negat%f, 96 b%rey%n gerçek negat%f ve 24 b%rey%n yalancı poz%t%f olarak 
sınıflandığı bel%rlenm%şt%r. Elde ed%len sonuçlara %l%şk%n 2x2 tablosu 
Tablo 2'de ver%lm%şt%r. 

Tablo 2. Tanı Test3 Sonuçları 
 Referans Test Sonucu 
 
Med3kal 
Test 
Sonucu 

 Hastalık Var Hastalık Yok Toplam 
Poz3t3f 68 (GP) 24 (YP) 92 
Negat3f 12 (YN) 96 (GN) 108 
Toplam 80 120 200 

 
Bu ver% set% kullanılarak yukarıda anlatılan ölçütler%n değerler% 
hesaplanmış ve sonuçlar Tablo 3’te toplu olarak ver%lm%şt%r. 
Tablo 3. Tanı Test3 Performans Ölçütler3 ve Değerler3 

Ölçüt Değer Ölçüt Değer Ölçüt Değer 
Duyarlılık 0.85 Youden/BMI 0.65 Markedness 0.63 
Özgüllük 0.80 DOR 22.67 Yaygınlık 

Eş3ğ3 
0.33 

PÖD/Prec. 0.74 CUI+ 0.63 Fowlkes-
Mallows 

0.79 

NÖD 0.89 CUI- 0.71 Yaygınlık 0.40 
LR+ 4.25 MCC 0.64 Jaccard 0.65 
LR- 0.19 Dengel3 

Doğruluk 
0.83 Cohen Kappa 0,000131 

Doğruluk 0.82  Skoru 0.79 Br3er Skoru 0.18 

 

0.98 
 

1.05 Yaklaşık 
Korelasyon 

0.64 

Ökl3d İndeks3 0.25 Çarpım İndeks3 0.68 Taguch3 
İndeks3 

0.43 

Ayırt Ed3c3 
Güç 

5.33 Yanlış Bulgu 
Oranı 

0.67 B3rleş3k 
Performans 

0.82 

Geometr3k 
Ortalama 

0.82     

 
Tablo 3’te ver%len 31 farklı performans ölçütü b%rl%kte 

değerlend%r%lm%şt%r. Buna göre; yen% test%n duyarlılığı 0.85 olarak 
bulunmuştur. Bu değer, hastalığı olan b%reyler%n %85’%n%n doğru 
şek%lde saptandığını ve test%n özell%kle hastalığı kaçırmama (YN 
düşüklüğü) açısından güçlü olduğunu göstermekted%r. Özgüllük değer% 



112 
 

0.80 olup, hastalığı olmayan b%reyler%n büyük çoğunluğunun doğru 
şek%lde dışlandığını göstermekted%r. 

Genel doğruluk 0.82 olarak hesaplanmış ve test%n toplam sınıflama 
başarısının %y% düzeyde olduğunu ortaya koymuştur. Dengel% doğruluk 
(0.83), sınıf dağılımından bağımsız olarak test%n performansının 
dengel% olduğunu göstermekted%r. Youden İndeks% (0.65), test%n 
duyarlılık ve özgüllüğü b%rl%kte d%kkate alındığında rastgele 
sınıflamaya göre anlamlı b%r ayırt ed%c%l%k sağladığını göstermekted%r. 
Bu değer, test%n dengel% b%r tanısal performansa sah%p olduğunu 
desteklemekted%r. 

Poz%t%f öngörü değer% (0.74), test poz%t%f olduğunda hastalığın 
bulunma olasılığının orta-%y% düzeyde olduğunu göstermekted%r. 
Negat%f öngörü değer% (0.89) %se test negat%f çıktığında b%rey%n büyük 
olasılıkla sağlıklı olduğunu ve test%n hastalığı eleme amacıyla güçlü 
olduğunu göstermekted%r. 

F1 skoru (0.79), poz%t%f sınıf performansında hassas%yet ve kes%nl%k 
arasında dengel% b%r yapı olduğunu göstermekted%r. Markedness (0.63), 
poz%t%f ve negat%f tahm%nler%n güven%l%rl%ğ%n%n orta-%y% düzeyde 
olduğunu desteklemekted%r. 

Poz%t%f olab%l%rl%k oranı (LR+ = 4.25), test%n hastalığı olan b%reyler% 
olmayanlardan ayırmada anlamlı katkı sağladığını, ancak tek başına 
güçlü doğrulayıcı test düzey%ne ulaşmadığını göstermekted%r. Negat%f 
olab%l%rl%k oranı (LR− = 0.19), test%n hastalığı dışlama kapas%tes%n%n %y% 
olduğunu göstermekted%r. 

Tanısal odds oranı (DOR = 22.67), test%n genel ayırt ed%c% gücünün 
yüksek olduğunu ve hastalık varlığı %le test sonucu arasında güçlü b%r 
%l%şk% bulunduğunu göstermekted%r. 

Hastalık yaygınlığı 0.40 olarak bel%rlenm%ş, bu da orta düzey 
prevalansa %şaret etmekted%r. Yaygınlık eş%ğ% (0.33), model%n karar 
sınırının görece dengel% olduğunu göstermekted%r. Bu durum, test 
performansının aşırı sınıf denges%zl%ğ%nden etk%lenmed%ğ%n% 
desteklemekted%r. 

Br%er skoru 0.18 olup, olasılık tahm%nler%n%n genel olarak %y% kal%bre 
ed%ld%ğ%n% ve hata düzey%n%n düşük olduğunu göstermekted%r. Yanlış 
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bulgu oranı 0.67 olarak hesaplanmış olup, toplam hataların (FP+FN) 
kl%n%k karar süreçler%nde d%kkate alınması gerekt%ğ%n% göstermekted%r. 

Matthews korelasyon katsayısı (0.64), test%n gerçek ve tahm%n 
ed%len sınıflar arasında orta-%y% düzeyde korelasyon sağladığını 
göstermekted%r. 

Cohen Kappa değer% (≈0.00013) oldukça düşüktür ve şansa bağlı 
uyuma çok yakın b%r sonuç vermekted%r. Bu durum, prevalans etk%s% ve 
sınıf dağılımının Kappa üzer%nde yarattığı baskı %le açıklanab%l%r ve tek 
başına test%n zayıf olduğu anlamına gelmemel%d%r. 

Jaccard %ndeks% (0.65), doğru poz%t%fler%n toplam poz%t%f tahm%nlere 
oranının kabul ed%leb%l%r düzeyde olduğunu göstermekted%r. Fowlkes–
Mallows %ndeks% (0.79), hassas%yet ve kes%nl%k arasında güçlü b%r denge 
olduğunu desteklemekted%r. 

CUI+ (0.63) ve CUI− (0.71) değerler%, sırasıyla poz%t%f ve negat%f 
sınıflamada orta-%y% düzeyde güven%l%rl%k olduğunu göstermekted%r. 

 = 0.98 ve  = 1.05 değerler%, hasta ve sağlam 
gruplar arasında anlamlı b%lg% ayrışması bulunduğunu göstermekted%r. 
Bu durum test%n sınıfları ayırab%ld%ğ%n% ancak tamamen ayrık b%r yapı 
oluşturmadığını %fade eder. 

Yaklaşık korelasyon (0.64), test sonucu %le gerçek hastalık durumu 
arasında orta düzeyde %l%şk% olduğunu göstermekted%r. 

Ökl%d %ndeks% (0.25), sınıflar arası ayrışmanın makul düzeyde 
olduğunu göstermekted%r. Çarpım %ndeks% (0.68), test%n genel 
performansının dengel% olduğunu desteklemekted%r. Taguch% %ndeks% 
(0.43), s%stemde orta düzey varyasyon ve hata b%leşen% bulunduğunu 
göstermekted%r. Geometr%k ortalama (0.82), duyarlılık ve özgüllüğün 
dengel% ve b%rl%kte yüksek düzeyde olduğunu göstermekte olup, test%n 
her %k% sınıfta da (hasta ve sağlam) tutarlı performans serg%led%ğ%n% 
ortaya koymaktadır. 

Ayırt ed%c% güç (5.33), test%n hasta ve sağlam b%reyler% anlamlı 
düzeyde ayırab%ld%ğ%n% göstermekted%r. B%rleş%k performans %ndeks% 
(0.82), tüm metr%kler b%rl%kte değerlend%r%ld%ğ%nde test%n genel 
performansının %y% düzeyde olduğunu ortaya koymaktadır. 
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Tüm ölçütler b%rl%kte değerlend%r%ld%ğ%nde elde ed%len sonuçlar yen% 
gel%şt%r%len tanı test%n%n özell%kle tarama ve ön değerlend%rme amaçlı 
kullanım %ç%n uygun olduğunu, ancak tek başına kes%n tanı koydurucu 
b%r yöntem olarak değerlend%r%lmes%n%n sınırlı olab%leceğ%n% 
göstermekted%r. 

TARTIŞMA 
Teknoloj%n%n %lerlemes%yle b%rl%kte tanı testler% sürekl% gel%şmekte ve 

kl%n%k uygulamalarda mevcut standartlara yen% alternat%fler 
eklenmekted%r. Tanı seçenekler%n%n çeş%tlenmes%, bu testler%n kl%n%k tanı 
araçları %çer%s%ndek% yer%n%n doğru şek%lde değerlend%r%lmes%n% gerekl% 
kılmaktadır. Bu değerlend%rme sürec%, öncel%kle duyarlılık, özgüllük, 
poz%t%f ve negat%f öngörü değerler%, olab%l%rl%k oranları ve alıcı %şlet%m 
karakter%st%k (ROC) eğr%s% g%b% ölçütler aracılığıyla test doğruluğunun 
ortaya konulmasını %çermekted%r (Fardy ve Barrett, 2015). Tanı 
testler%n%n performansını değerlend%rmek amacıyla farklı yöntemler 
gel%şt%r%lm%şt%r. Bununla b%rl%kte, bu yöntemler%n her b%r% test 
performansının farklı b%r yönünü yansıttığından, tek b%r ölçütün tüm 
kl%n%k gereks%n%mler% karşılaması mümkün değ%ld%r. Özell%kle 
duyarlılık ve özgüllük g%b% temel ölçütler öneml% olmakla b%rl%kte, 
bunların b%rl%kte ve kl%n%k bağlam %çer%s%nde değerlend%r%lmes% 
gerekmekted%r. Tıbb% araştırmaların b%rçok alanında gerçek anlamda b%r 
altın standart test%n bulunmaması, tanısal doğruluk çalışmalarının 
değerlend%r%lmes%n% zorlaştırmaktadır. Bu durum, elde ed%len 
sonuçların yorumlanmasında d%kkatl% olunmasını ve test 
performansının yalnızca sayısal değerler üzer%nden 
değerlend%r%lmemes%n% gerekt%rmekted%r. Tanı testler%n%n 
değerlend%r%lmes% yalnızca hastalığın doğru şek%lde saptanması 
açısından değ%l; aynı zamanda tarama, prognozun bel%rlenmes% ve 
kl%n%k karar süreçler%ne katkı sağlaması açısından da büyük önem 
taşımaktadır. Bu nedenle tanı testler%, farklı kl%n%k amaçlara h%zmet 
eden çok yönlü araçlar olarak değerlend%r%lmel%d%r. Bununla b%rl%kte, 
kullanılan %stat%st%ksel ölçütler test%n ayırt ed%c% gücü ve tahm%n 
performansı g%b% farklı özell%kler% ortaya koymaktadır. Ancak h%çb%r 
tek%l ölçüt, tanı test%n%n kl%n%k performansını tam olarak yansıtamaz. Bu 
nedenle tanısal değerlend%rme sürec%nde b%rden fazla ölçütün b%rl%kte 
ele alınması gerekmekted%r (Gogtay, 2017). Tanı testler% sağlık 
h%zmetler%nde öneml% b%r role sah%pt%r ve hasta yönet%m%nde kr%t%k 
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kararların ver%lmes%ne katkı sağlar. Sağlık profesyoneller%, bel%rs%zl%k 
%çeren durumlarda kl%n%k karar ver%rken bu testlerden yararlanmakta ve 
elde ed%len sonuçları hastanın genel kl%n%k durumu %le b%rl%kte 
değerlend%rmekted%r. Sonuç olarak, tanı testler%n%n değerlend%r%lmes% 
yalnızca %stat%st%ksel doğruluk ölçütler%ne dayandırılmamalı; kl%n%k 
bağlam, hasta özell%kler% ve sağlık h%zmet% sonuçları b%rl%kte ele 
alınmalıdır. Tanısal doğruluk öneml% b%r gösterge olmakla b%rl%kte, tek 
başına kl%n%k yararlılığı açıklamak %ç%n yeterl% değ%ld%r. 

SONUÇ VE ÖNERİLER 
Tanısal çalışmalar, sağlık h%zmetler%nde kullanılan testler%n kl%n%k 

karar verme süreçler%ne ne ölçüde katkı sağladığını ortaya koyan temel 
araştırma alanlarından b%r%d%r. Bu çalışmalar, yen% gel%şt%r%len veya 
mevcut tanı testler%n%n yalnızca tekn%k doğruluğunu değ%l, aynı 
zamanda kl%n%k prat%kte hastalığı olan ve olmayan b%reyler% ayırt etme 
gücünü de değerlend%rmey% amaçlamaktadır. Bu nedenle tanısal 
doğruluk, b%r test%n kl%n%k değer%n%n anlaşılmasında kr%t%k b%r b%leşen 
olmakla b%rl%kte tek başına yeterl% b%r gösterge değ%ld%r (Hoyer ve Zapf, 
2021). Hem araştırmacıların hem de kl%n%k uygulayıcıların tanı 
testler%n%n doğruluğuna %l%şk%n sınırlamaların farkında olmaları ve 
doğruluğun, b%r test%n kl%n%k değer% veya kullanışlılığını açıklayan tek 
boyut olmadığını b%lmeler% gerekmekted%r. Tanısal doğruluk, test%n 
b%reyler%n sağlık durumunu ne ölçüde doğru yansıttığının dolaylı b%r 
gösterges%d%r. B%r doğruluk çalışması planlanırken veya 
değerlend%r%l%rken, duyarlılık ve özgüllük başta olmak üzere test 
performansının farklı koşullar altında değ%şkenl%k göstereb%leceğ% göz 
önünde bulundurulmalıdır (Leeflang ve Allerberger, 2019). Tanı 
testler%n%n değerlend%r%lmes%nde duyarlılık, özgüllük, öngörü değerler%, 
olab%l%rl%k oranları ve ROC eğr%s% g%b% çok sayıda ölçüt kullanılmakta; 
her b%r% test performansının farklı b%r yönünü ortaya koymaktadır. 
Ancak bu ölçütler%n h%çb%r%n%n tek başına tüm kl%n%k gereks%n%mler% 
karşılamadığı b%l%nmekted%r. Özell%kle sınıf denges%zl%ğ%, hastalık 
prevalansı ve test%n uygulandığı popülasyon g%b% faktörler, elde ed%len 
sonuçların yorumlanmasını öneml% ölçüde etk%leyeb%lmekted%r. Bu 
durum, tanısal doğruluğun çok boyutlu b%r çerçevede ele alınmasını 
zorunlu kılmaktadır. Kl%n%k uygulamada tanı testler%n%n değer% yalnızca 
%stat%st%ksel performanslarıyla değ%l, aynı zamanda hasta yönet%m%ne 
olan katkılarıyla bel%rlenmekted%r. Günlük prat%kte anamnez, f%z%k 
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muayene ve laboratuvar testler% b%rl%kte değerlend%r%lerek kl%n%k 
kararlar ver%lmekted%r. Bu süreçte tanı testler% çoğunlukla mevcut kl%n%k 
şüphey% doğrulamak veya alternat%f tanıları dışlamak amacıyla 
kullanılmakta, böylece bel%rs%zl%ğ%n azaltılmasına katkı sağlamaktadır. 
Bununla b%rl%kte testler%n mal%yet, er%ş%leb%l%rl%k, r%sk ve 
yorumlanab%l%rl%k g%b% yönler% de kl%n%k faydanın öneml% b%leşenler%n% 
oluşturmaktadır. Öte yandan tanı testler%n%n performansı her zaman 
sab%t değ%ld%r; test%n uygulandığı popülasyona, hastalığın yaygınlığına 
ve kl%n%k bağlama göre değ%şkenl%k göstereb%l%r. Bu nedenle b%r test%n 
farklı ortamlarda aynı başarıyı göstermes% beklenmemel%d%r. Ayrıca 
bazı performans ölçütler%n%n prevalanstan etk%lenmes%, test 
sonuçlarının genelleneb%l%rl%ğ%n% sınırlayab%lmekted%r. Bu durum, 
özell%kle kl%n%k karar süreçler%nde b%rden fazla ölçütün b%rl%kte 
değerlend%r%lmes%n% gerekl% kılmaktadır. Sonuç olarak tanısal doğruluk, 
b%r test%n kl%n%k yararlılığını açıklayan tek boyutlu b%r kavram değ%ld%r. 
Tanı testler%n%n güven%l%r b%ç%mde değerlend%r%leb%lmes% %ç%n 
%stat%st%ksel performans ölçütler%n%n yanı sıra kl%n%k bağlam, hasta 
popülasyonu özell%kler% ve sağlık sonuçlarına olan etk%ler b%rl%kte ele 
alınmalıdır. Bu bütüncül yaklaşım, tanı testler%n%n yalnızca tekn%k 
olarak değ%l, kl%n%k açıdan da anlamlı ve doğru şek%lde kullanılmasını 
sağlayacaktır. 
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RNA-DİZİLEME VERİLERİNDE 
DİFERANSİYEL GEN İFADESİ ANALİZİ VE 
DÜZENSİZ GEN İFADESİ PROFİLLERİNİN 

TARANMASI 
Merve Başol Göksülük2, Hamd3 Furkan Kepenek3, D3nçer Göksülük4,* 

 

 
GİRİŞ 

Gen ifadesi verileri: Mikrodizilimden RNA dizilemeye 
Gen $fades$ (gene express$on), DNA'da saklanan b$lg$n$n RNA 

moleküller$ne aktarılması ve bazı genler $ç$n prote$n üret$m$ne 
kadar $lerlemes$yle $l$şk$l$ temel b$yoloj$k süreçt$r  (Kukurba & 
Montgomery, 2015). B$r hücre veya dokuda bel$rl$ b$r anda 
bulunan RNA moleküller$n$n bütünü, b$yoloj$k durumun d$nam$k 
b$r görünümünü sunar. Bu görünüm; hastalık mekan$zmalarının, 
hücresel farklılaşmanın ve tedav$ye ver$len moleküler yanıtın 
$ncelenmes$nde kullanılab$l$r (Kukurba ve Montgomery, 2015; 
Wang vd., 2009b). 

Yüksek çıktılı gen $fades$ çalışmalarının $lk yaygın teknoloj$k 
zem$n$ m$krod$z$l$m (m$croarray) platformlarıdır. Bu 
platformlarda gen $fades$ düzey$, prob h$br$d$zasyonu (probe 
hybr$d$zat$on) sonucunda elde ed$len sürekl$ yoğunluk 
ölçümler$yle tems$l ed$l$r. M$krod$z$l$m çalışmaları, gen 
gruplarının b$yoloj$k koşullar arasında karşılaştırılması ve 
hastalık alt t$pler$n$n araştırılması g$b$ b$rçok genom$k problem$n 
gel$şmes$ne katkı sağlamıştır (Dudo$t vd., 2002; Golub vd., 
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1999). Bununla b$rl$kte ölçüm önceden tasarlanmış problarla 
sınırlıdır; çapraz h$br$d$zasyon, arka plan s$nyal$ ve dar d$nam$k 
aralık özell$kle düşük düzeyl$ ya da anotasyon (annotat$on) b$lg$s$ 
sınırlı transkr$ptler$n (transcr$pt) değerlend$r$lmes$n$ 
güçleşt$reb$l$r. 

RNA d$z$leme (RNA sequenc$ng, RNA-Seq), yen$ nes$l 
d$z$leme teknoloj$ler$n$ RNA moleküller$n$n ölçümüne uygular. 
Şek$l 1’de özetlenen süreç, toplam RNA (total RNA) 
moleküller$n$n b$yoloj$k örnekten $zole ed$lmes$yle başlar. 
Çalışmanın amacına göre mesajcı RNA (messenger RNA, 
mRNA) zeng$nleşt$r$l$r veya r$bozomal RNA (r$bosomal RNA, 
rRNA) uzaklaştırılır; RNA moleküller$ tamamlayıcı DNA 
(complementary DNA, cDNA) b$ç$m$ne dönüştürülerek d$z$leme 
kütüphanes$ hazırlanır. Yüksek ver$ml$ d$z$lemeyle elde ed$len 
kısa okumalar referans genoma ya da transkr$ptoma h$zalanır 
veya doğrudan transkr$ptlere atanır. Her gen ya da transkr$ptle 
eşleşen okumaların özetlenmes$ sonucunda satırları genom$k 
özell$kler$, sütunları örnekler$ gösteren sayım (count) matr$s$ elde 
ed$l$r (Conesa vd., 2016; Kukurba ve Montgomery, 2015).  

 
Şekil 1. RNA-Seq Deneyinde Biyolojik Örnekten Sayım Matrisine Uzanan Sürecin 

Şematik Gösterimi 
 

Şek$ldek$ akış t$p$k mRNA veya toplam RNA temell$ b$r 
deney$n genel çerçeves$n$ göster$r. Küçük RNA (small RNA, 
sRNA) ve m$kroRNA (m$croRNA, m$RNA) d$z$lemes$nde boyut 
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seç$m$, adaptör bağlama ve kütüphane hazırlama adımları 
protokole göre değ$şeb$l$r. Benzer b$ç$mde eşleşt$r$lm$ş uçlu 
(pa$red-end) ya da tek uçlu (s$ngle-end) d$z$leme, okuma 
uzunluğu ve h$zalama yaklaşımı elde ed$len sayımların 
özell$kler$n$ etk$ler. Bu tekn$k kararlar b$yoloj$k soruya göre 
ver$lmel$ ve karşılaştırılan örneklerde mümkün olduğunca tutarlı 
uygulanmalıdır. 

M$krod$z$l$m çoğunlukla sürekl$ yoğunluk değerler$ üret$rken 
RNA-Seq ayrık okuma sayımları üret$r. RNA-Seq'$n gen$ş 
d$nam$k aralığı düşük ve yüksek gen $fades$ düzeyler$n$n aynı 
deney $ç$nde değerlend$r$lmes$n$ kolaylaştırab$l$r; ancak sıfır 
değerler$n çokluğu ve ortalamaya bağlı değ$şkenl$k standart 
sürekl$ ver$ yöntemler$n$n doğrudan kullanılmasını sınırlar 
(Conesa vd., 2016; Love vd., 2014). Teknoloj$k üstünlük bu 
nedenle yalnız ölçüleb$len özell$k sayısıyla değ$l, üret$len ver$ 
ölçeğ$ne uygun kal$te kontrolü ve $stat$st$ksel modellemeyle 
b$rl$kte değerlend$r$lmel$d$r. 

RNA-Seq, prob bölgeler$yle sınırlı olmadığından yen$ 
transkr$ptler$n, alternat$f $zoformların, farklı kes$p b$rleşt$rme 
(spl$ce) olaylarının ve kodlamayan (non-cod$ng) RNA türler$n$n 
$ncelenmes$ne olanak ver$r. Buna karşılık ürett$ğ$ ayrık sayımlar 
doğrudan b$yoloj$k gen $fades$ düzey$ olarak yorumlanamaz. 
Gözlenen değerler b$yoloj$k s$nyal$n yanında kütüphane 
büyüklüğü (l$brary s$ze), d$z$leme der$nl$ğ$ (sequenc$ng depth), 
örnek hazırlama ve h$zalama g$b$ tekn$k etkenlerden de etk$len$r. 
B$yoloj$k tekrarlar arasındak$ değ$şkenl$k çoğu zaman Po$sson 
model$n$n öngördüğünden büyüktür; aşırı saçılım 
(overd$spers$on) olarak adlandırılan bu özell$k RNA-Seq $ç$n 
uygun b$r sayım model$ gerekt$r$r (Love vd., 2014; Mar$on$ vd., 
2008). 

Gen $fades$ ver$ler$ bu çerçevede yalnız tek b$r anal$t$k amaca 
h$zmet etmez; örnekler$n b$l$nmeyen alt gruplarını keşfetmek, 
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b$l$nen sınıf et$ketler$nden yen$ örnekler$n sınıfını tahm$n etmek 
ve önceden tanımlanmış b$yoloj$k koşullar arasında gen $fades$ 
düzeyler$n$ karşılaştırmak $ç$n kullanılab$l$r (Dudo$t vd., 2002; 
Golub vd., 1999). Bu k$tap bölümünün ana odağı, sınıf 
karşılaştırmasının RNA-Seq çalışmalarındak$ başlıca karşılığı 
olan d$ferans$yel gen $fades$ anal$z$d$r. Bu anal$z, $k$ veya daha 
fazla b$yoloj$k koşul arasında s$stemat$k gen $fades$ değ$ş$m$ 
bulunan genler$ bel$rlemey$ amaçlar. Hastalıkla $l$şk$l$ süreçler$ 
araştırmak, tedav$ yanıtı veya d$renç mekan$zmalarını $ncelemek 
ve deneysel doğrulama $ç$n adayları öncel$klend$rmek amacıyla 
kullanılab$l$r. 

RNA-Seq d$ferans$yel gen $fades$ anal$z$ $ç$n çok sayıda 
yöntem gel$şt$r$lm$şt$r. DESeq2 ve edgeR, sayımları negat$f 
b$nom modellerle ele alan yaklaşımlardır (Love vd., 2014; 
Rob$nson vd., 2010). L$mma-voom, logar$tm$k ölçekte ortalama 
$le varyans arasındak$ $l$şk$y$ her gözlem $ç$n kes$nl$k ağırlığı 
(prec$s$on we$ght) kullanarak doğrusal modele taşır; baySeq, 
Po$ssonSeq ve SAMseq $se farklı Bayesc$, dağılımsal veya 
parametr$k olmayan seçeneklere örnekt$r (Hardcastle ve Kelly, 
2010; Law vd., 2014; L$ ve T$bsh$ran$, 2013; L$ vd., 2012). Bu 
l$ste alanın tamamını tems$l etmez ve yöntemler$n görel$ 
performansı örneklem büyüklüğü, saçılım, aykırı değerler ve 
kütüphane denges$zl$ğ$ g$b$ ver$ özell$kler$ne göre değ$şeb$l$r 
(Rosat$ vd., 2024). Bu k$tap bölümünde yöntemsel anlatı, 
normal$zasyon, saçılım tahm$n$, deney tasarımı ve çoklu test 
kontrolünü bütünlüklü b$r akış $ç$nde ele alan DESeq2 
çerçeves$nde sürdürülmekted$r. B$yoloj$k yorum $se ham 
sayımların doğrudan karşılaştırılmasına değ$l; deney tasarımı, 
tekn$k ölçek farkları ve örnekler arası değ$şkenl$ğ$ b$rl$kte ele 
alan $stat$st$ksel çıkarıma dayanmalıdır. Bu nedenle sonrak$ 
bölümde önce sayım matr$s$ ve örnek b$lg$s$, ardından f$ltreleme, 
normal$zasyon ve dönüşüm adımları ele alınacaktır. 
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YÖNTEM 

RNA-Seq Veri Yapısı ve Analiz Öncesi Hazırlık 
RNA-Seq $ş akışının b$yo$nformat$k çıktısı çoğunlukla b$r 

sayım matr$s$d$r (Şek$l 1). Bu matr$s$n $stat$st$ksel anal$ze 
hazırlanması tek b$r $şlemden oluşmaz. Ölçülen özell$kler$n ve 
örnekler$n tanımlanması, anal$z hedef$ne göre sınırlı b$lg$ taşıyan 
genler$n f$ltrelenmes$, örnekler arasındak$ tekn$k ölçek 
farklarının normal$zasyonla modellenmes$ ve gerekt$ğ$nde 
varyansı dengeleyen b$r dönüşüm uygulanması farklı amaçlara 
h$zmet eder. Özell$kle normal$zasyon $le dönüşüm b$rb$r$n$n 
yer$ne kullanılmamalıdır: $lk$ örnekler$n sayım ölçeğ$n$, $k$nc$s$ 
$se ver$n$n sonrak$ kullanım $ç$n sayısal yapısını düzenler. 

Bu bölüm, ham okuma dosyalarının kal$te değerlend$rmes$, 
adaptör tem$zl$ğ$ ve h$zalama g$b$ daha erken b$yo$nformat$k 
adımların başarıyla tamamlandığını varsayar. Bununla b$rl$kte bu 
adımlardak$ düşük h$zalanma oranı, örnek karışması veya bel$rg$n 
kal$te kaybı g$b$ sorunlar sayım matr$s$ne taşınab$l$r. Dolayısıyla 
gen düzey$ndek$ hazırlıktan önce örnek düzey$ndek$ kal$te 
ölçütler$ de $ncelenmel$; s$stemat$k olarak sorunlu b$r örnek 
yalnız normal$zasyonla düzelt$leb$lecekm$ş g$b$ 
değerlend$r$lmemel$d$r (Conesa vd., 2016). 

Sayım matrisi ve örnek bilgisi 
Ham sayım matr$s$ 

𝐊 = i𝐾$%k6×, 

$le göster$ls$n. Burada 𝐾$%, j. örnekte ). genom$k özell$kle 
eşleşen gözlenm$ş okuma sayısıdır; p gen, transkr$pt veya başka 
b$r genom$k özell$k sayısını, n $se örnek sayısını göster$r. Sayımın 
yüksek olması genell$kle daha fazla RNA molekülüyle $l$şk$l$d$r, 
ancak gen uzunluğu, örnek kompoz$syonu, kütüphane hazırlama 
ve d$z$leme ölçeğ$ de gözlenen değer$ etk$leyeb$l$r. Bu nedenle 
𝐾$%, doğrudan ve hatasız b$r b$yoloj$k gen $fades$ düzey$ olarak 
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kabul ed$lemez (Conesa vd., 2016; Kukurba ve Montgomery, 
2015). 

Satır tanımlayıcılarının kullanılan genom anotasyonuyla 
uyumlu, sütun adlarının da örnek b$lg$ tablosuyla b$re b$r 
eşleşmes$ gerek$r. Aynı gen$n y$nelenen satırlarda bulunması, gen 
ve transkr$pt düzeyler$n$n karıştırılması veya örnek sırasının 
tasarım tablosuyla uyuşmaması model doğru kurulsa b$le yanlış 
karşılaştırmalara yol açab$l$r. Bu nedenle boyut, tanımlayıcı, 
eks$k değer ve örnek sırası kontroller$ $stat$st$ksel modelden önce 
tamamlanmalıdır. 

Matr$s, her sütunun hang$ b$yoloj$k koşula ve deneysel b$r$me 
a$t olduğunu gösteren örnek b$lg$s$yle b$rl$kte 
değerlend$r$lmel$d$r. Bu b$lg$ grup, part$ (batch), yaş, c$ns$yet, 
eşleşm$ş b$rey, zaman ve d$ğer tekn$k ya da b$yoloj$k değ$şkenler$ 
$çereb$l$r. Değ$şkenler$n hang$ sırayla modele g$rd$ğ$nden önce, 
koşulla tam olarak karışıp karışmadıkları $ncelenmel$d$r. Örneğ$n 
bütün hasta örnekler$n$n b$r part$de, bütün kontroller$n başka b$r 
part$de $şlenmes$ durumunda hastalık ve part$ etk$ler$ ver$den ayrı 
ayrı tahm$n ed$lemez. 

B$yoloj$k tekrar, aynı koşulu tems$l eden bağımsız b$yoloj$k 
b$r$mlerden elde ed$len örnekler$ $fade eder; farklı hastalar, 
hayvanlar veya bağımsız hücre kültürler$ buna örnekt$r. Tekn$k 
tekrar $se aynı b$yoloj$k materyal$n hazırlama veya ölçüm 
sürec$n$n y$nelenmes$d$r. Tekn$k tekrarlar ölçüm değ$şkenl$ğ$n$ 
değerlend$reb$l$r, ancak koşul $ç$ndek$ doğal b$yoloj$k 
değ$şkenl$ğ$ tems$l etmed$kler$ $ç$n b$yoloj$k tekrarların yer$n$ 
tutmaz. Saçılım ve standart hata tahm$nler$n$n güven$l$rl$ğ$ esas 
olarak bağımsız b$yoloj$k tekrarlara dayanır (Love vd., 2014). 

Sınırlı bilgi taşıyan genlerin filtrelenmesi 
F$ltrelemen$n amacı yalnızca sayımı düşük olan bütün genler$ 

çıkarmak değ$ld$r; hedeflenen anal$z $ç$n güven$l$r tahm$n veya 
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yorum üretmeye sınırlı katkı sağlayan özell$kler$ bel$rlemekt$r. 
Çok az örnekte gözlenen ya da örnekler$n büyük bölümünde sıfır 
sayım alan b$r gen, saçılım ve kat değ$ş$m$ (fold change) tahm$n$ 
$ç$n yeters$z b$lg$ taşıyab$l$r. Benzer b$ç$mde bel$rs$z h$zalanan 
okumaların baskın olduğu veya kullanılan anotasyonla güven$l$r 
b$ç$mde eşleşt$r$lemeyen b$r özell$k tekn$k açıdan sorunlu 
olab$l$r. Bu genler$n tamamının test kümes$nde tutulması çoklu 
test yükünü artırab$l$r ve düşük b$lg$ye dayalı kararsız 
tahm$nler$n öne çıkmasına yol açab$l$r (Love vd., 2014, 2026). 

Uygun ölçüt anal$z amacına bağlıdır. D$ferans$yel gen $fades$ 
anal$z$nde bel$rl$ sayıda örnekte asgar$ sayım veya gözlenme 
sıklığı kullanılab$l$r. Dönüştürülmüş ver$yle yürütülen örnek 
$l$şk$s$, sınıflandırma ya da tamamlayıcı prof$l taramalarında $se 
çok düşük değ$şkenl$k veya tekn$k kal$te ölçütler$ ayrıca 
değerlend$r$leb$l$r. Dolayısıyla “düşük s$nyal” ya da “düşük 
kal$tel$ gen” g$b$ genel b$r et$ket yer$ne, hang$ b$lg$ ölçütünün 
hang$ anal$z $ç$n neden yeters$z kabul ed$ld$ğ$ açıkça 
tanımlanmalıdır. F$ltreleme ölçütü grup et$ketler$nden 
yararlanıyorsa kuralın sonuçları yapay b$ç$mde güçlend$rmed$ğ$ 
de değerlend$r$lmel$d$r (Love vd., 2026). 

F$ltreleme kuralı sonuçlara bakılarak ger$ye dönük 
seç$lmemel$; örneklem büyüklüğü, grup yapısı ve b$yoloj$k hedef 
d$kkate alınarak anal$z önces$nde bel$rlenmel$d$r. Aşırı katı 
f$ltreleme zayıf fakat gerçek b$yoloj$k değ$ş$mler$ s$leb$l$r, aşırı 
gevşek f$ltreleme $se test gücünü azaltab$l$r. Buradak$ ön 
f$ltreleme, DESeq2'n$n h$potez test$nden sonra uygulayab$ld$ğ$ 
bağımsız f$ltrelemeden farklıdır; bağımsız f$ltreleme çoklu test 
bağlamında “H$potez testler$ ve hata kontrolü” bölümünde ele 
alınacaktır. 

Normalizasyon ve ölçekleme faktörleri 
Aynı b$yoloj$k gen $fades$ düzey$ne sah$p $k$ örnek, farklı 

kütüphane büyüklükler$ veya kompoz$syonları neden$yle farklı 
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ham sayımlar üreteb$l$r. Normal$zasyonun amacı bu tekn$k ölçek 
farkını hesaba katarken b$yoloj$k koşul farkını korumaktır. Yalnız 
toplam okuma sayısına göre ölçekleme, az sayıdak$ çok yüksek 
gen $fadel$ özell$ğ$n kütüphaney$ baskıladığı durumlarda d$ğer 
genlerde yapay farklar oluşturab$l$r. Bu kompoz$syon etk$s$, 
sağlam b$r görel$ ölçek tahm$n$n$n neden gerekl$ olduğunu 
göster$r. 

L$teratürde toplam sayım (total count), üst çeyrek (upper 
quart$le) ve kırpılmış M-değer ortalaması (tr$mmed mean of M-
values, TMM) g$b$ yaklaşımlar bulunmaktadır (Bullard vd., 2010; 
Rob$nson ve Oshlack, 2010). Bu yaklaşımlar tekn$k ölçek 
farklarını farklı varsayımlar altında ele alır. DESeq2 $se 
varsayılan olarak medyan-oranı (med$an-rat$o) yaklaşımını 
kullanır (Anders ve Huber, 2010; Love vd., 2014). 

Önce her gen $ç$n örnekler arası geometr$k ortalama 
kullanılarak sözde-referans (pseudo-reference) değer oluşturulur: 

𝐺$ = lm𝐾$%

,

%8)

n

)/,

. 

Geometr$k ortalaması sıfır olmayan genlerde her örneğ$n 
sayımı 𝐺$ 'ye bölünür ve bu oranların medyanı, j. örneğ$n 
ölçekleme faktörü (s$ze factor) olarak tahm$n ed$l$r: 

𝑠% = median$:;%</ r
𝐾$%
𝐺$
s 

Standart geometr$k ortalama tanımında herhang$ b$r örnekte 
sıfır sayım bulunan genler oran hesabının dışında kalab$l$r; bu 
durum çok sıfırlı (zero-$nflated) ver$ setler$nde kullanılan gen 
kümes$n$ daraltab$l$r. Medyan kullanımı, az sayıdak$ çok yüksek 
sayımlı gen$n örnek ölçeğ$n$ bel$rlemes$n$ sınırlar. Yaklaşım çoğu 
gen$n d$ferans$yel olmadığı veya değ$şen genler$n büyük 



128 
 

çoğunluğunun tek yönde hareket etmed$ğ$ varsayımına dayanır. 
Gen $fades$n$n küresel olarak tek yönde kaydığı deneylerde har$cî 
kontrol özell$kler$ ya da farklı b$r normal$zasyon stratej$s$ 
gerekeb$l$r. 

𝐾$%/𝑠% oranı bet$msel olarak normal$ze ed$lm$ş sayım şekl$nde 
$nceleneb$l$r. Bununla b$rl$kte DESeq2 çıkarımı bu oranları yen$ 
gözlemler olarak modele vermez. Ham 𝐾$% sayımları yanıt 
değ$şken$ olarak korunur; 𝑠% $se beklenen sayımın tekn$k ölçek 
b$leşen$ olarak negat$f b$nom modele eklen$r. Böylece sayım 
doğası korunurken örnekler arası karşılaştırılab$l$rl$k model 
$ç$nde sağlanır. Ölçekleme faktörler$ gen uzunluğunu genler arası 
karşılaştırma amacıyla düzeltmez; DESeq2'n$n hedef$ aynı gen$n 
örnekler arasındak$ koşula bağlı değ$ş$m$n$ modellemekt$r. 

Sayım verisinin dönüştürülmesi ve varyansın dengelenmesi 
RNA-Seq sayımlarında varyans genell$kle ortalamayla b$rl$kte 

büyür. Bu değ$şken varyanslı ortalama-varyans (mean-var$ance) 
$l$şk$s$, ham sayımlara sab$t varyans ve normal dağılım 
varsayımlı yöntemler$n doğrudan uygulanmasını güçleşt$r$r. Bas$t 
logar$tm$k dönüşüm yüksek sayımları sıkıştırab$l$r, ancak düşük 
sayımlardak$ güçlü değ$şkenl$ğ$ ve sıfır değerler$ tek başına 
yeter$nce dengelemeyeb$l$r. Dönüşümün hedef$, gen $fades$ 
düzey$ boyunca varyansı yaklaşık olarak sab$t tutarak ver$y$ sab$t 
varyanslı (homoscedast$c) b$r yapıya yaklaştırmaktır (Love vd., 
2014, 2026). 

DESeq2, varyans dengeley$c$ dönüşüm (var$ance stab$l$z$ng 
transformat$on, VST) $le düzenl$leşt$r$lm$ş logar$tm$k dönüşüm 
(regular$zed logar$thm$c transformat$on, rlog) seçenekler$n$ 
sunar. Her $k$s$ de normal$ze ed$lm$ş sayımlardak$ ortalama-
varyans bağımlılığını azaltır. VST büyük ver$ setler$nde daha 
hızlıdır; rlog, ölçekleme faktörler$ arasındak$ büyük farklara 
VST'den daha az duyarlı olab$lse de örnek sayısı arttıkça 
hesaplama mal$yet$ yüksel$r. VST ve rlog dışında, dönüştürülmüş 
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sayımları farklı b$r modelleme çerçeves$nde kullanan yaklaşımlar 
da vardır. Örneğ$n l$mma-voom, log-CPM değerler$yle b$rl$kte 
ortalama-varyans $l$şk$s$ne dayalı gözlem düzey$ kes$nl$k 
ağırlıkları üreten ayrı b$r modelleme yaklaşımıdır (Law vd., 
2014). 

Dönüştürülmüş değerler örnekler arası uzaklıkların, temel 
b$leşenler$n ve kümeler$n $ncelenmes$nde; ayrıca ısı har$tası 
(heatmap) g$b$ görselleşt$rmelerde kullanılab$l$r. Bu kontroller, 
beklenmeyen örnek ayrışmalarını ve olası part$ yapılarını model 
kurulmadan önce görünür hale get$reb$l$r. Dönüşüm ayrıca 
“Düzens$z gen $fades$ prof$ller$ ve ROC-türevl$ tamamlayıcı 
tarama” bölümünde ele alınan ROC-türevl$ tamamlayıcı prof$l 
taraması g$b$ sürekl$ ölçekl$ anal$zler $ç$n uygun b$r çalışma 
ölçeğ$ sağlayab$l$r. Dolayısıyla kullanım yalnız keş$fsel 
görselleşt$rmeyle sınırlı değ$ld$r; seç$len yöntem$n anal$z 
akışında ver$ ölçeğ$ gereks$n$m$ne göre bel$rlen$r. 

Buna karşılık DESeq2'n$n çıkarımsal ($nferent$al) h$potez 
testler$ VST veya rlog değerler$ üzer$nden yürütülmez; ham 
sayımlar, ölçekleme faktörler$ ve negat$f b$nom model b$rl$kte 
kullanılır. Dönüştürülmüş değerlerle gözlenen örüntüler kal$te 
değerlend$rmes$ ve yorum $ç$n destekley$c$ olab$l$r, fakat p-
değer$ ve çoklu test hata kontrolünün yer$n$ alamaz. Bu ayrım, b$r 
sonrak$ bölümde d$ferans$yel gen $fades$ hedef$ ve bu bölümde 
$zlenen DESeq2 modelleme çerçeves$ ele alınırken korunacaktır. 

Diferansiyel gen ifadesi analizi: Modelleme ve çıkarım 
D$ferans$yel gen $fades$ anal$z$, b$yoloj$k koşullar arasında 

gözlenen farkı aynı koşul $ç$ndek$ örnekler arası değ$şkenl$kle 
karşılaştırır. Amaç yalnız grup ortalamalarını sıralamak değ$l, 
deney tasarımında tanımlanan koşul etk$s$n$n bel$rs$zl$ğ$n$ 
hesaplayarak hang$ genlerde s$stemat$k b$r değ$ş$m $ç$n yeterl$ 
kanıt bulunduğunu bel$rlemekt$r. RNA-Seq ver$s$nde bu çıkarım; 
ayrık sayımlar, tekn$k ölçek farkları ve b$yoloj$k tekrarlar 
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arasındak$ aşırı değ$şkenl$k neden$yle sayım ver$s$ne uygun b$r 
olasılıksal model gerekt$r$r (Conesa vd., 2016; Love vd., 2014). 

Öncek$ bölümde açıklanan f$ltreleme ve normal$zasyon 
adımları model$n güven$l$r g$rd$ler$n$ ve tekn$k ölçeğ$n$ hazırlar; 
dönüşüm $se farklı aşağı akış amaçları $ç$n ayrı b$r ver$ tems$l$ 
sağlar. DESeq2'n$n h$potez test$ bunların $ç$nde ham sayım 
matr$s$n$ yanıt olarak kullanan çıkarımsal adımdır. G$r$şte 
bel$rlenen yöntemsel odak doğrultusunda bu bölümde negat$f 
b$nom model, tasarım matr$s$, saçılım tahm$n$ ve hata kontrolü 
tek b$r DESeq2 akışı $ç$nde ele alınacaktır. 

İstatistiksel hedef ve yöntemsel çerçeve 
İk$ gruplu bas$t b$r çalışmada 𝑞$= ve 𝑞$0, ). gen $ç$n tekn$k 

ölçek etk$ler$nden arındırılmış grup düzey$ beklenen gen 
$fadeler$n$ gösters$n. Temel sıfır h$potez$ 𝐻/$: 𝑞$= = 𝑞$0, eşdeğer 
olarak log*(𝑞$0/𝑞$=) = 0 b$ç$m$nded$r. Sıfır h$potez$n$n 
redded$lmes$, gözlenen farkın model altında yalnız örnekleme 
değ$şkenl$ğ$yle açıklanmasının güç olduğuna $şaret eder. 
Redded$lmemes$ $se $k$ grubun kes$nl$kle aynı olduğunu 
göstermez; örneklem büyüklüğü ve değ$şkenl$k düzey$ neden$yle 
mevcut ver$n$n farkı desteklemeye yetmed$ğ$ anlamına da 
geleb$l$r. 

İstat$st$ksel anlamlılık b$yoloj$k önemle aynı değ$ld$r. B$r 
gen$n düşük p-değer$ üretmes$ hastalıkla nedensel $l$şk$s$n$ 
kanıtlamaz; örneklem büyüklüğü yüksek olduğunda küçük etk$ler 
de güçlü $stat$st$ksel kanıt oluşturab$l$r. Ters$ne, büyük görünen 
b$r fark az sayıda tekrar veya yüksek saçılım neden$yle bel$rs$z 
olab$l$r. Sonuçlar çalışma tasarımı, etk$ büyüklüğü (effect s$ze), 
standart hata, düzelt$lm$ş p-değer$ ve örnek düzey$ndek$ 
örüntüyle b$rl$kte değerlend$r$lmel$d$r. Gen ontoloj$s$ ve yolak 
anal$zler$ gen kümeler$n$ b$yoloj$k bağlama yerleşt$reb$l$r; ancak 
bu anal$zler bel$rl$ b$r aday $ç$n nedensell$k veya kl$n$k kullanım 
kanıtı sağlamaz. 
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Deney tasarımı, hang$ etk$n$n tahm$n ed$leb$leceğ$n$ bel$rler. 
B$yoloj$k tekrarlar koşul $ç$ndek$ doğal değ$şkenl$ğ$n tahm$n$n$ 
sağlarken yaş, c$ns$yet, part$, eşleşm$ş b$rey ve zaman g$b$ 
değ$şkenler uygun olduğunda modele ekleneb$l$r. Aynı b$reyden 
önce ve sonra alınan örnekler bağımsızmış g$b$ modellen$rse 
b$reyler arası değ$şkenl$k koşul etk$s$ne karışab$l$r. Benzer 
b$ç$mde b$r değ$şken koşulla tam olarak karışmışsa etk$ler 
ver$den ayrıştırılamaz. Gel$şm$ş b$r model, yeters$z veya karışmış 
deney tasarımını sonradan düzeltemez. 

Negatif binom model ve beklenen sayım 
𝐾$%, 𝑖 = 1,… , 𝑝 gen$ $ç$n 𝑗 = 1,… , 𝑛 örneğ$nde gözlenen ham 

sayım olsun. Po$sson dağılımı sayım ver$s$ $ç$n doğal b$r 
başlangıçtır, ancak varyansın ortalamaya eş$t olduğunu varsayar. 
B$yoloj$k tekrarlı RNA-Seq ver$ler$nde varyans çoğunlukla bu 
düzeyden büyüktür. Yalnız Po$sson varsayımına dayanan b$r 
model bu ek değ$şkenl$ğ$ göz ardı ederek standart hataları 
küçülteb$l$r. DESeq2, gözlenen sayımı 

𝐾$% ∼ NBi𝜇$% , 𝛼$k																																																						(1) 

$le modeller. Burada 𝜇$% gözlenen sayım değ$l, negat$f b$nom 
dağılımının beklenen sayımıdır; 𝛼$ ≥ 0 $se gene özgü aşırı 
saçılım parametres$d$r. Kullanılan parametreleşt$rmede 

Ei𝐾$%k = 𝜇$% , 	 	 Vari𝐾$%k = 𝜇$% + 𝛼$𝜇$%* 																														(2) 

olur (Anders ve Huber, 2010; Love vd., 2014). İlk varyans 
b$leşen$ Po$sson sayım değ$şkenl$ğ$n$, $k$nc$ b$leşen $se 
ortalamayla büyüyeb$len ek örnekler arası değ$şkenl$ğ$ tems$l 
eder. 𝛼$ = 0 sınırında model Po$sson dağılımına yaklaşır; 𝛼$ 
arttıkça aynı beklenen sayım çevres$ndek$ dağılım gen$şler. 

Örnek başına tek ölçekleme faktörünün kullanıldığı varsayılan 
durumda beklenen sayım, “Normal$zasyon ve ölçekleme 
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faktörler$” bölümünde tahm$n ed$len tekn$k ölçek $le koşula bağlı 
gen $fades$ b$leşen$ne ayrılır: 

𝜇$% = 𝑠%𝑞$% .																																																								(3) 

𝑠%, 𝑗. örneğ$n ölçekleme faktörü; 𝑞$% $se bu tekn$k ölçekten 
arındırılmış koşula bağlı beklenen gen $fades$ b$leşen$d$r. 
Dolayısıyla 𝑠% ve 𝑞$% önce 𝜇$% 'y$ bel$rler; gözlenen 𝐾$% de 
ortalaması 𝜇$%, varyansı yukarıdak$ bağıntıyla ver$len dağılımdan 
oluşur. Örneğ$n 𝑠% = 1.5 ve 𝑞$% = 100 $se beklenen sayım 𝜇$% =
150'd$r; gözlenen sayımın tam olarak 150 olması gerekmez ve 
olası sapmanın büyüklüğü 𝛼$ 'ye de bağlıdır. 

𝐾$%/𝑠% oranı bet$msel b$r normal$ze değer sağlayab$lse de 
DESeq2 genelleşt$r$lm$ş doğrusal model$n$n yanıtı bu oran değ$l 
ham 𝐾$% sayımıdır. Bu ayrım, normal$zasyonun ver$y$ model 
önces$nde sürekl$ b$r ölçüme dönüştürmed$ğ$n$ göster$r. Tekn$k 
ölçek beklenen değer üzer$nden modele g$rerken negat$f b$nom 
olab$l$rl$ğ$ gözlenen tam sayı sayımlar $ç$n hesaplanır. 
Dönüştürülmüş VST veya rlog değerler$ de bu olab$l$rl$k 
hesabının g$rd$s$ değ$ld$r. 

Tasarım matrisi, katsayılar ve kontrastlar 
DESeq2, negat$f b$nom dağılımını genelleşt$r$lm$ş doğrusal 

model (general$zed l$near model, GLM) $le deney tasarımına 
bağlar. 𝐗, 𝑛 × 𝑅 boyutlu tasarım matr$s$; 𝐱%, j. örneğ$n tasarım 
satırı ve 𝜷$, ). gene a$t log2 ölçekl$ katsayı vektörü olsun. Koşula 
bağlı beklenen gen $fades$ b$leşen$ önce 

log*i𝑞$%k = 𝐱%𝖳𝜷$ , 	 	 𝑞$% = 2𝐱&
𝖳𝜷% 

b$ç$m$nde modellen$r. Bu göster$m 𝜇$% = 𝑠%𝑞$% ayrıştırmasına 
yerleşt$r$l$p doğal logar$tma alındığında model 

logi𝜇$%k = logi𝑠%k + log(2) 𝐱%𝖳𝜷$ 																														(4) 
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b$ç$m$nde yazılır. Buradak$ log(2) çarpanı, log* ölçeğ$nde 
tanımlanan katsayıları doğal logar$tmalı bağlantı ölçeğ$ne 
dönüştürür. B$l$nen logi𝑠%k ter$m$ ofset (offset) olarak modele 
g$rer; böylece tekn$k ölçek düzelt$l$rken katsayılar b$yoloj$k 
tasarımı tems$l eder (Love vd., 2014, 2026). İk$ gruplu b$r 
tasarımda sab$t ter$m ($ntercept) referans grubun temel düzey$n$, 
grup katsayısı $se karşılaştırılan grubun referansa göre log2 kat 
değ$ş$m$n$ ver$r. Örneğ$n grup katsayısının 1 olması beklenen gen 
$fades$n$n $k$ katına, −1 olması yarıya $nmes$ne karşılık gel$r. 

Tasarım matr$s$ yalnız grup gösterges$nden oluşmak zorunda 
değ$ld$r. Part$, eşleşm$ş b$rey, zaman, sürekl$ kovaryatlar ve 
etk$leş$mler aynı model $ç$nde tems$l ed$leb$l$r. Ancak her ek 
ter$m ver$ tarafından desteklenmel$d$r; çok az örneğe karşı aşırı 
karmaşık b$r tasarım katsayı bel$rs$zl$ğ$n$ artırab$l$r veya model 
matr$s$n$ tam sıralı olmaktan çıkarab$l$r. Referans düzeyler$n ve 
katsayıların anal$zden önce tanımlanması, yazılım çıktısındak$ 
$şaret ve karşılaştırmaların doğru yorumlanması $ç$n gerekl$d$r. 

B$rden fazla katsayının doğrusal b$rleş$m$ kontrastla 
tanımlanab$l$r. Böylece çok düzeyl$ b$r faktörde bel$rl$ $k$ grubun 
farkı, b$r etk$leş$m $ç$ndek$ koşul etk$s$ veya $k$ etk$n$n 
ortalaması aynı uyarlanmış modelden değerlend$r$leb$l$r. 
Kontrastın ver$ye bakılmadan b$yoloj$k soruya göre 
tanımlanması, yalnız düşük p-değer$ üreten karşılaştırmaların 
seç$lmes$n$ önler. Model$n temel avantajı, koşul etk$s$n$ d$ğer 
tanımlı değ$şkenlere göre uyarlanmış b$ç$mde tahm$n 
edeb$lmes$d$r; fakat ölçülmem$ş karıştırıcılar ve tam karışma bu 
uyarlamanın dışında kalır. 

Aşırı saçılım ve etki tahmini 
Aşırı saçılım parametres$ 𝛼$, gen $ç$ndek$ b$yoloj$k tekrarların 

ne ölçüde değ$şt$ğ$n$ bel$rled$ğ$ $ç$n çıkarımın merkez$nded$r. 
Her gen $ç$n yalnız o gen$n sayımlarına dayanan b$r saçılım 
tahm$n$ elde ed$leb$l$r; ancak az sayıda b$yoloj$k tekrar veya 
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düşük sayım bulunduğunda bu tahm$n yüksek örnekleme 
değ$şkenl$ğ$ taşır. Saçılımın olduğundan küçük tahm$n ed$lmes$ 
varyansın ve standart hataların küçülmes$ne, olduğundan büyük 
tahm$n ed$lmes$ $se test gücünün azalmasına neden olab$l$r. Bu 
nedenle DESeq2, gen-bazlı olab$l$rl$k tahm$n$n$ doğrudan n$ha$ 
değer olarak kullanmak yer$ne genler arasında paylaşılan b$lg$yle 
düzenl$leşt$r$r. 

DESeq2 bu sorunu genler arasında b$lg$ paylaşan amp$r$k 
Bayes yaklaşımıyla ele alır. Süreç üç kavramsal adımdan oluşur: 
önce her gen $ç$n gen düzey$ saçılım tahm$n$ elde ed$l$r; sonra 
ortalama normal$ze sayım $le saçılım arasındak$ ortak eğ$l$m 
kest$r$l$r; son olarak gen düzey$ olab$l$rl$k $le eğ$l$m çevres$ndek$ 
önsel b$lg$ b$rleşt$r$l$r (Love vd., 2014). İlk aşamada negat$f 
b$nom GLM her gen $ç$n ayrı ayrı uyarlanır ve Cox–Re$d 
düzelt$lm$ş prof$l olab$l$rl$ğ$ kullanılarak gen-bazlı saçılım 
tahm$n$ elde ed$l$r. Örnek sayısı arttıkça veya gen$n sayımları 
saçılım hakkında daha bel$rg$n b$lg$ taşıdıkça olab$l$rl$k bel$rl$ b$r 
değer çevres$nde yoğunlaşır; düşük sayımlı ya da az tekrarlı 
genlerde $se daha yatay kalarak saçılım tahm$n$n$n bel$rs$zl$ğ$n$ 
artırır. 

İk$nc$ aşamada gen-bazlı tahm$nler, genler$n ortalama 
normal$ze sayımlarıyla b$rl$kte değerlend$r$lerek ver$ set$ne özgü 
ortalama–saçılım eğ$l$m$ kest$r$l$r. Varsayılan parametr$k b$ç$m 

𝛼AB(𝜇̅) =
𝑎)
𝜇̅ + 𝛼/																																																			(5) 

şekl$nded$r. C#
DE

 ter$m$ düşük ortalama sayımlarda bel$rg$nleşen 

ortalamaya bağlı b$leşen$, 𝛼/ $se yüksek ortalama sayımlarda 
yaklaşılan saçılım düzey$n$ tems$l eder. Bu eğ$l$m bütün genlere 
atanacak ortak b$r saçılım değ$ld$r; benzer $fade düzey$ndek$ 
genler $ç$n beklenen saçılımı tanımlar ve sonrak$ amp$r$k Bayes 
adımında önsel dağılımın merkez$ olarak kullanılır. 
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Eğ$l$m çevres$ndek$ gene özgü saçılım değerler$ logar$tm$k 
ölçekte 

log 𝛼$ ∼ N (log 𝛼AB (𝜇̅$), 𝜎F*)																																					(6) 

önsel$yle modellen$r. Burada önsel$n merkez$, ). gen$n ortalama 
normal$ze sayımına karşılık gelen 𝛼AB(𝜇̅$) eğ$l$m değer$d$r; 𝜎F* $se 
genler$n bu eğ$l$m çevres$ndek$ yayılımını göster$r ve ver$den 
tahm$n ed$l$r. Böylece eğr$ çevres$ndek$ toplam değ$şkenl$ğ$n 
tamamı gerçek genler arası farklılık olarak değerlend$r$lmez; az 
sayıdak$ örnekten kaynaklanan tahm$n bel$rs$zl$ğ$ de hesaba 
katılır. 

Son aşamada gen-bazlı düzelt$lm$ş olab$l$rl$k $le bu önsel b$lg$ 
b$rleşt$r$lerek her gen $ç$n maks$mum sonsal (max$mum a 
poster$or$, MAP) saçılım tahm$n$ elde ed$l$r. Saçılım büzülmes$ 
(shr$nkage), gen-bazlı tahm$nler$ sab$t b$r ağırlıkla değ$l, 
taşıdıkları b$lg$ düzey$ne göre genel ortalama–saçılım eğ$l$m$ne 
doğru düzenl$leşt$r$r: olab$l$rl$ğ$ yatay ve b$lg$s$ sınırlı genler 
eğ$l$me daha fazla yaklaştırılırken saçılımı ver$ler tarafından 
güçlü b$ç$mde desteklenen genlerde büzülme daha azdır. Genel 
eğ$l$m$n bel$rg$n b$ç$mde üzer$nde bulunan saçılım aykırılarında 
$se önsel$n uygun olmadığı kabul ed$lerek gen-bazlı tahm$n 
korunur; böylece gerçekten yüksek değ$şkenl$k gösteren genler$n 
varyansının yapay olarak küçültülmes$ önlen$r (Love vd., 2014). 

Elde ed$len n$ha$ saçılım, GLM katsayılarının kovaryansını ve 
standart hatalarını bel$rleyerek Wald ya da olab$l$rl$k oranı test$ne 
taşınır. Saçılım büzülmes$ gürültü düzey$n$ tems$l eden varyans 
parametres$n$ düzenlerken kat değ$ş$m$ büzülmes$ etk$ 
büyüklüğü tahm$nler$n$ kararlı hâle get$ren ayrı b$r $şlemd$r. 
Güncel DESeq2 $ş akışında Wald test$ büzülmem$ş katsayılarla 
yürütülür; büzülmüş kat değ$ş$mler$ etk$ büyüklüğünün 
raporlanması, sıralanması ve görselleşt$r$lmes$ amacıyla daha 
sonra hesaplanır (Love vd., 2026). 
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Hipotez testleri ve hata kontrolü 
Tek b$r katsayı veya önceden tanımlanmış kontrast çoğunlukla 

Wald test$yle değerlend$r$l$r. 𝐜 kontrast vektörü ve 𝚺�$, ). gene a$t 
katsayı tahm$nler$n$n kovaryans matr$s$ olsun. Test ed$len etk$ 
𝜃$ = 𝐜𝖳𝜷$ $ç$n 

𝜃�$ = 𝐜𝖳𝜷�$ , 	 	 𝐻/$: 𝐜𝖳𝜷$ = 0,	 	 𝑍$ =
𝐜𝖳𝜷�$
�𝐜𝖳𝚺�$𝐜

																					(7) 

$stat$st$ğ$ kullanılır. Tek b$r katsayı sınanacaksa 𝐜, $lg$l$ katsayı 
$ç$n 1, d$ğerler$ $ç$n 0 $çeren b$r$m vektör olarak seç$l$r; $k$ 
katsayının farkı veya b$rden fazla katsayının doğrusal b$rleş$m$ 
de uygun 𝐜 tanımıyla aynı çerçevede sınanab$l$r. Düzenl$ koşullar 
altında 𝑍$, sıfır h$potez$ altında yaklaşık standart normal dağılıma 
sah$pt$r. Test$n yönü, referans düzey$ ve kontrast katsayıları 
b$rl$kte raporlanmalıdır. 

Olab$l$rl$k oranı test$ (l$kel$hood rat$o test, LRT), $ç $çe geçm$ş 
tam ve $nd$rgenm$ş modeller$ karşılaştırır: 

𝐷$ = 2iℓGHII,$ − ℓBKLHMKL,$k.																																		(8) 

𝐷$, sıfır h$potez$ altında $k$ model arasındak$ parametre sayısı 
farkına karşılık gelen serbestl$k dereces$yle yaklaşık k$-kare 
dağılımına göre değerlend$r$l$r. Wald test$ tek b$r etk$ $ç$n; LRT 
$se çok düzeyl$ faktör, zaman örüntüsü veya b$r katsayı kümes$n$n 
modele toplu katkısı $ç$n daha uygundur. LRT'n$n anlamlı olması 
hang$ katsayının değ$şt$ğ$n$ tek başına göstermez; $lg$l$ katsayılar 
ve planlanmış karşılaştırmalar ayrıca $ncelenmel$d$r. 

B$nlerce gen$n eş zamanlı test ed$lmes$ ham p-değerler$nde 
yanlış poz$t$f b$r$k$m$ne yol açar. DESeq2, Benjam$n$–Hochberg 
düzeltmes$yle yanlış keş$f oranını (false d$scovery rate, FDR) 
kontrol etmey$ hedefler. Düzelt$lm$ş p-değer$, tek b$r gen$n yanlış 
olma olasılığı değ$ld$r; seç$len gen kümes$ndek$ beklenen yanlış 
keş$f oranı bağlamında yorumlanır. Anlamlılık eş$ğ$ $le b$yoloj$k 
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etk$ eş$ğ$ b$rb$r$nden ayrılmalı ve mümkünse anal$z önces$nde 
tanımlanmalıdır (Love vd., 2014, 2026). 

Çok düşük ortalama sayıma sah$p genler çoğunlukla sınırlı test 
gücüne sah$pt$r. DESeq2, ortalama normal$ze sayımı kullanarak 
çoklu test düzeltmes$nden önce bağımsız f$ltreleme yapab$l$r; 
sıfır h$potez$ altında f$ltreleme ölçütü test $stat$st$ğ$nden uygun 
b$ç$mde bağımsızsa bu $şlem FDR kontrolünü bozmadan keş$f 
gücünü artırab$l$r. Bağımsız h$potez ağırlıklandırması 
($ndependent hypothes$s we$ght$ng, IHW), uygun b$r bağımsız 
kovaryata göre h$potezler$ ağırlıklandırarak çoklu test gücünü 
artırmayı amaçlayan $ler$ b$r seçenekt$r (Ignat$ad$s vd., 2016). 

Sonuçlar yalnız “anlamlı” ve “anlamsız” ayrımına 
$nd$rgenmemel$; log2 kat değ$ş$m$, standart hata ve düzelt$lm$ş p-
değer$ b$rl$kte değerlend$r$lmel$d$r. Aykırı değerler$n katsayı ve 
saçılım tahm$nler$n$ yönlend$reb$leceğ$ göz önünde 
bulundurulmalı; ver$ dışlama kararları yalnız $stat$st$ksel sonuca 
göre ver$lmemel$ ve uygulanan ölçütler açıkça raporlanmalıdır. 
Tasarım formülü, referans düzey$, kontrast, f$ltreleme kuralı ve 
anlamlılık hedef$ de anal$z$n yen$den üret$leb$l$rl$ğ$ $ç$n 
belgelenmel$d$r. 

DESeq2 sonuçları, tasarım matr$s$nde tanımlanan katsayı ve 
kontrastlarla sınırlıdır. Koşul $l$şk$s$ tutarlı b$r ortalama artışı 
veya azalışı olarak ortaya çıktığında bu çerçeve güçlü ve 
yorumlanab$l$rd$r. Aynı grupta hem olağan dışı düşük hem olağan 
dışı yüksek gen $fades$ değerler$ b$lg$ taşıyorsa tek b$r ortalama 
farkı örüntünün tamamını özetleyemeyeb$l$r. Sonrak$ bölümde bu 
sınır, düzens$z ($mproper) gen $fades$ prof$ller$ ve tamamlayıcı 
tarama gereks$n$m$ üzer$nden ele alınacaktır (Başol Göksülük 
vd., 2026). 
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Düzensiz gen ifadesi profilleri ve ROC-türevli tamamlayıcı 
tarama 

DESeq2, tasarım matr$s$nde tanımlanan katsayı ve kontrastlar 
aracılığıyla koşula bağlı beklenen gen $fades$ değ$ş$m$n$ sınar. 
Bas$t $k$ gruplu b$r karşılaştırmada, örnekler$n çoğunda aynı 
yönde ortaya çıkan artış veya azalış bu hedefle $y$ tems$l ed$l$r. 
Bununla b$rl$kte aynı fenot$p grubundak$ örnekler$n b$r bölümü 
çok düşük, başka b$r bölümü çok yüksek gen $fades$ göstereb$l$r. 
İk$ uç b$rb$r$n$ dengeled$ğ$nde grup ortalaması referans grubuna 
yakın kalab$l$r ve tek b$r koşul katsayısı dağılım örüntüsünün 
tamamını özetleyemez. Buradak$ sorun negat$f b$nom model$n 
geçers$zl$ğ$ değ$l, modelde test ed$len hedef $le araştırılan 
örüntünün farklı olmasıdır. 

Bu k$tapta düzenl$ (proper) ve düzens$z prof$l ter$mler$, Başol 
Göksülük vd. (2026) tarafından ben$msenen operasyonel 
kullanım doğrultusunda kullanılmaktadır. Düzenl$ prof$lde 
koşulla $l$şk$l$ değ$ş$m çoğunlukla tek yönlüdür. Düzens$z 
prof$lde $se düşük ve yüksek uçların $k$s$ de fenot$ple $l$şk$l$ b$lg$ 
taşıyab$l$r. Bu sınıflama alanın tamamında yerleş$k, b$rb$r$n$ 
dışlayan b$r taksonom$ değ$ld$r. Tek tepel$ (un$modal) veya $k$ 
tepel$ (b$modal) dağılım, monoton olmayan $l$şk$, alt grup 
özgüllüğü ve varyans farklılığı b$rb$r$yle örtüşeb$lse de eş anlamlı 
değ$ld$r; her düzens$z prof$l $k$ tepel$, her $k$ tepel$ prof$l de 
$ncelenen koşulla $l$şk$l$ olmak zorunda değ$ld$r. 

  
(a) Düzenl3 prof3l (b) Düzens3z prof3l 
Şek6l 2. Düzenl3 ve düzens3z gen 3fades3 prof3ller3n3n tems3l3 dağılımları. Kes3kl3 eğr3ler 
referans grubunu, düz eğr3ler fenot3ple 3l3şk3l3 grubu göstermekted3r. 
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Şek$l 2'de düzenl$ prof$lde fenot$ple $l$şk$l$ dağılım tek yönde 
yer değ$şt$r$rken düzens$z prof$lde düşük ve yüksek değerl$ $k$ alt 
yapı görülmekted$r. Düzens$zl$k yalnız $k$ tepel$ dağılımla sınırlı 
değ$ld$r: grup ortalamaları bel$rg$n değ$şmeden fenot$p grubunun 
varyansı artab$l$r veya hastalık $l$şk$s$ b$r denge aralığının $k$ 
ucundan sapma b$ç$m$nde ortaya çıkab$l$r. Kanser g$b$ heterojen 
hastalıklarda moleküler alt t$pler, doku b$leş$m$ ve farklı 
düzenley$c$ mekan$zmalar aynı kl$n$k sınıf $ç$nde bu tür örüntüler 
oluşturab$l$r. Hem yeters$z hem aşırı moleküler etk$nl$ğ$n 
olumsuz sonuçlarla $l$şk$lend$r$ld$ğ$ Gold)locks etk)s) ve $k$ tepel$ 
m$RNA prof$ller$n$n kl$n$k alt gruplarla $l$şk$lend$r$ld$ğ$ 
çalışmalar bu b$yoloj$k olasılığa örnek sağlar (Ma ve Tangye, 
2023; Moody vd., 2022). Y$ne de düzens$z b$r prof$l tek başına 
nedensel mekan$zma veya doğrulanmış b$yobel$rteç değ$ld$r; 
bağımsız ver$ ve deneysel kanıt gerekt$ren b$r aday s$nyald$r. 

Düşük ve yüksek değerler$n aynı kl$n$k grupta bulunması 
farklı b$yoloj$k açıklamalarla uyumlu olab$l$r. B$r gen farklı 
moleküler alt t$plerde karşıt yönlerde düzenleneb$l$r, hücre 
b$leş$m$ değ$şen örneklerde farklı gen $fades$ düzeyler$ 
göstereb$l$r veya yalnız bel$rl$ b$r mekan$zmanın etk$n olduğu 
hasta alt kümes$nde uç değerlere ulaşab$l$r. Fenot$p grubundak$ 
varyans artışı da benzer b$r dağılımsal görünüm oluşturab$l$r. Bu 
açıklamalar gözlenen prof$lden tek başına ayırt ed$lemez. Prof$l 
taramasının $şlev$ mekan$zmayı kanıtlamak değ$l, tek yönlü koşul 
etk$s$yle yeter$nce özetlenmeyen ve ayrıntılı $ncelemey$ hak eden 
genler$ görünür kılmaktır. 

Tespit zorlukları ve literatürdeki yaklaşımlar 
Düzens$z prof$ller$n s$stemat$k olarak bel$rlenmes$ üç nedenle 

zordur. İlk olarak düşük ve yüksek uçlar b$rl$kte bulunduğunda 
kat değ$ş$m$ küçük kalab$l$r; buna karşılık dağılım b$ç$m$ veya alt 
grup yapısı b$yoloj$k b$lg$ taşıyab$l$r. İk$nc$ olarak RNA-Seq 
sayımları tekn$k ölçek, sıfır yoğunluğu ve aşırı saçılımdan 
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etk$len$r. Görülen uçların b$yoloj$k heterojenl$kten m$, part$ 
etk$s$nden m$, örnek kal$tes$nden m$ kaynaklandığı kal$te 
kontrolü olmadan ayırt ed$lemez. Üçüncü olarak b$nlerce gen$n 
görsel olarak $ncelenmes$ tekrarlanab$l$r değ$ld$r. Yüksek boyutlu 
taramada kullanılan ölçütün hang$ örüntüyü özetled$ğ$ ve 
çıkarımsal hata kontrolü sağlayıp sağlamadığı açıkça ayrılmalıdır. 

L$teratürdek$ yöntemler genel olarak b$rkaç a$lede toplanab$l$r. 
Kanser aykırı değer prof$l anal$z$ (cancer outl$er prof$le analys$s, 
COPA) ve aykırı değer toplamı (outl$er sum), yalnız bazı tümör 
örnekler$nde b$r$ken uç s$nyaller$ ortalama farkından bağımsız 
olarak öncel$klend$rm$şt$r (MacDonald ve Ghosh, 2006; 
T$bsh$ran$ ve Hast$e, 2007; Toml$ns vd., 2005). Dağılım b$ç$m$n$ 
hedefleyen d$p test$ tek tepel$l$kten sapmayı sınar (Hart$gan ve 
Hart$gan, 1985); $k$ tepel$l$k $ndeksler$ $k$ tepel$ örüntüler$ 
sayısal olarak özetler (Wang vd., 2009a); Gauss karışım modeller$ 
(Gauss$an m$xture models, GMM) ve GMMch$ $se g$zl$ alt grup 
veya karışım yapısını araştırır (L$u vd., 2022). RNA-Seq'e 
yönel$k SIBER (systemat$c $dent$f$cat$on of b$modally expressed 
genes us$ng RNAseq data) $k$ tepel$ gen $fades$ örüntüler$n$ 
RNA-Seq bağlamında ele alır (Tong vd., 2013). Bu yöntem 
a$leler$ farklı dağılım, dönüşüm ve kümeleme varsayımlarına 
dayanır; bu nedenle ürett$kler$ adaylar aynı $stat$st$ksel anlamı 
taşımaz. 

Uç değer $stat$st$kler$ az sayıdak$ bel$rg$n örneğe duyarlıyken 
GMM alt grupların dağılımsal b$ç$m$n$ açıkça tanımlamayı 
gerekt$r$r. Tek tepel$l$k testler$ dağılım b$ç$m$n$ değerlend$r$r, 
ancak saptanan $k$ tepel$l$ğ$n fenot$ple $l$şk$l$ olup olmadığını tek 
başına göstermez. Bu nedenle aday genler yorumlanırken yalnız 
skor büyüklüğüne değ$l, yöntem$n kullandığı ver$ ölçeğ$ne, 
dönüşüm seç$m$ne, karışım model$ varsayımlarına ve örneklem 
yapısına da bakılmalıdır. Dolayısıyla yöntem seç$m$ yalnız aday 
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sayısına göre değ$l, hedeflenen örüntü ve yöntem$n bu örüntüyü 
hang$ varsayımla tanımladığına göre yapılmalıdır. 

Alıcı $şlet$m karakter$st$ğ$ (rece$ver operat$ng character$st$c, 
ROC) tabanlı yaklaşımlar, bel$rteç dağılımının $k$ sınıfı ne ölçüde 
ayırab$ld$ğ$ne odaklanan başka b$r ç$zg$d$r. M$krod$z$l$m 
bağlamında öner$len not proper ROC ve ok graf$ğ$ (arrow plot) 
yaklaşımları alt grup özgül örüntüler$ görünür kılmayı 
amaçlamıştır (Parod$ vd., 2008; S$lva-Fortes vd., 2012). RNA-
Seq ver$s$nde de ROC-türevl$ skorlar, kal$te kontrolü ve 
f$ltreleme sonrasında, örneğ$n varyans dengeley$c$ dönüşümle 
elde ed$len karşılaştırılab$l$r değerler üzer$nde $nceleneb$l$r 
(Başol Göksülük vd., 2026). Bu yaklaşımların DESeq2 $le görev 
ayrımı ve tamamlayıcı kullanımı sonrak$ alt bölümde 
açıklanmaktadır. 

Tamamlayıcı ROC-türevli tarama 
DESeq2 $le ROC-türevl$ tarama aynı soruya rak$p yanıtlar 

üretmez. DESeq2, önceden tanımlanmış tasarım altında beklenen 
sayım etk$s$ $ç$n katsayı, standart hata ve hata kontrollü h$potez 
test$ sunar. ROC skorları $se b$r gen$n $k$ sınıf arasında tek yönlü 
veya $k$ uçlu ayrım örüntüsü göster$p göstermed$ğ$n$ bet$mler. Alt 
grup b$lg$s$ önceden b$l$n$yorsa tasarım matr$s$ ve etk$leş$mler bu 
yapıyı doğrudan modelleyeb$l$r; alt grup b$l$nm$yorsa ROC-
türevl$ ölçütler yalnız aday keşf$ sağlar. Bu nedenle düşük 
DESeq2 kanıtı $le güçlü b$r tamamlayıcı ROC skoru çel$şk$ değ$l, 
farklı hedefler$n sonucudur. 

Klas$k ROC yaklaşımı tek yönlü b$r ayrımı özetler. Bel$rteç 
yükseld$kçe fenot$p olasılığının arttığı varsayılırsa eş$k 
üzer$ndek$ değerler fenot$ple $l$şk$l$ kabul ed$l$r; $l$şk$ ters 
yöndeyse yön buna göre çevr$l$r. Bu mantık, gen $fades$n$n b$r 
grupta tutarlı b$ç$mde yüksek veya düşük olduğu düzenl$ 
prof$llere uygundur. Düzens$z prof$lde $se aynı grubun hem alt 
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hem üst uçları b$lg$ taşıdığından tek eş$k $k$ s$nyal$ b$rl$kte tems$l 
edemez. 

Şek$l 3'te düzenl$ senaryonun klas$k ROC eğr$s$ köşegen$n 
üzer$nde seyrederek güçlü tek yönlü ayrım göster$r. Düzens$z 
senaryoda $se düşük ve yüksek değerler aynı fenot$p grubunda 
toplandığından ROC eğr$s$ S b$ç$m$ alır; eğr$n$n köşegen 
üstündek$ ve altındak$ parçaları klas$k alan hesabında kısmen 
dengeleneb$l$r. Bu nedenle klas$k alanın 0.5'e yakın olması her 
zaman sınıflar arasında dağılımsal ayrım bulunmadığını 
göstermez. Böyle b$r durumda $k$ uçlu karar bölges$ veya eğr$n$n 
geometr$k b$ç$m$ ek b$lg$ sağlayab$l$r. 

 
Şekil 3. Düzenli ve düzensiz gen ifadesi senaryolarında temsili dağılımlar ve ROC 
eğrileri. 
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Klasik ROC eğrisi 
𝜉 fenot$ple $l$şk$l$, 𝜂 $se referans gruptak$ gen $fades$ değer$n$ 

gösters$n. 𝑥 ∈ ℝ b$yobel$rteç ölçeğ$ndek$ genel b$r değer olmak 
üzere $k$ grubun sürekl$ dağılım fonks$yonları 

𝐹N(𝑥) = Pr(𝜉 ≤ 𝑥) ,	 	 𝐹O(𝑥) = Pr(𝜂 ≤ 𝑥) 

olarak tanımlansın. Yüksek değerler$n fenot$ple $l$şk$l$ olduğu 
yön altında, yanlış poz$t$f oranı (YPO; false pos$t$ve rate, FPR) 
𝑡'ye karşılık gelen kes$m noktası 𝑐P $le göster$ls$n. Bu eş$kten 
hareketle klas$k ROC eğr$s$ 𝑅(𝑡) ve klas$k ROC eğr$s$ altında 
kalan alan (class$cal area under the ROC curve, cAUC), 𝜓MQRS, 

𝑐P = 𝐹O()(1 − 𝑡), 𝑡 = 1 − 𝐹O(𝑐P),

										𝑅(𝑡) = 1 − 𝐹N(𝑐P), 𝜓MQRS = � 𝑅
)

/
(𝑡) 𝑑𝑡, 	 	 0 ≤ 𝑡 ≤ 1													(9)

 

olarak tanımlanır. cAUC'n$n 0.5'e yakın olması seç$len yöndek$ 
ayrımın zayıf, 1'e yakın olması güçlü olduğunu göster$r. Bu 
olasılıksal sıralama özell$ğ$ düzenl$ prof$ller $ç$n yararlıdır; ancak 
S-b$ç$ml$ eğr$de farklı yönlerdek$ parçaları tek alanda topladığı 
$ç$n düzens$zl$ğ$ eks$k özetleyeb$l$r. 

Sürekl$ dağılım varsayımı altında cAUC, fenot$ple $l$şk$l$ 
gruptan rastgele seç$len b$r değer$n referans grubundan seç$len 
değerden daha yüksek olma olasılığı olarak yorumlanab$l$r. Bu 
yorum tek yönlü sıralamaya dayanır. Düşük ve yüksek uçların 
$k$s$ de fenot$ple $l$şk$l$ olduğunda tek b$r büyüklük sırası yeterl$ 
değ$ld$r; b$r uç doğru yönde sıralanırken d$ğer uç ters yönde kalır. 
Düzens$z prof$lde klas$k alanın sınırlılığı bu olasılıksal hedeften 
kaynaklanır. 

Genelleştirilmiş ROC eğrisi 
Genelleşt$r$lm$ş ROC eğr$s$ (general$zed ROC curve, gROC), 

tek eş$kl$ karar yer$ne Şek$l 3'te görüldüğü g$b$ b$yobel$rteç 
dağılımının $k$ ucunu b$rl$kte değerlend$ren b$r karar bölges$ 
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tanımlar (Martínez-Camblor vd., 2017). Klas$k ROC eğr$s$nden 
farklı olarak toplam YPO t, dağılımın alt ve üst kuyruklarına 
paylaştırılır. Bu paylaşıma karşılık gelen genel alt ve üst 
b$yobel$rteç kes$m noktaları sırasıyla 𝑐T ve 𝑐U $le göster$ls$n; 
burada 𝑐T ≤ 𝑐U 'dur. (−∞, 𝑐T) ∪ (𝑐U, ∞) bölges$ndek$ değerler 
fenot$ple $l$şk$l$, [𝑐T , 𝑐U] aralığındak$ değerler referans prof$l$ne 
a$t olarak sınıflandırılır. 

Sürekl$l$k varsayımı altında sınır noktalarının açık veya kapalı 
seç$lmes$ olasılıkları değ$şt$rmez. İk$ kes$m noktalı karar 
kuralının duyarlılığı (Se), YPO'su ve seç$c$l$ğ$ (Sp) 

																Se(𝑐T , 𝑐U) = Pr ({𝜉 < 𝑐T} ∪ {𝜉 > 𝑐U})
= 𝐹N(𝑐T) + 1 − 𝐹N(𝑐U),																																	(10)

Sp(𝑐T , 𝑐U) = Pr(𝑐T ≤ 𝜂 ≤ 𝑐U)
= 𝐹O(𝑐U) − 𝐹O(𝑐T)
= 1 − YPO(𝑐T , 𝑐U),																																							(11)

YPO(𝑐T , 𝑐U) = Pr ({𝜂 < 𝑐T} ∪ {𝜂 > 𝑐U})
= 𝐹O(𝑐T) + 1 − 𝐹O(𝑐U)																																(12)

 

$le göster$l$r. Böylece referans grubundak$ toplam YPO, alt 
kuyruktak$ 𝐹O(𝑐T) $le üst kuyruktak$ 1 − 𝐹O(𝑐U) olasılıklarının 
toplamıdır. 

Önceden bel$rlenen 𝑡 ∈ [0,1]toplam YPO düzey$ $ç$n bu 
düzey$ sağlayan kes$m noktası ç$ftler$ 

ℐP = ¨(𝑐T , 𝑐U) ∈ ℝ*: 𝑐T ≤ 𝑐U,  𝐹O(𝑐T) + 1 − 𝐹O(𝑐U) = 𝑡ª										(13) 

kümes$n$ oluşturur. Burada (𝑐T , 𝑐U), ℐP kümes$n$ oluşturan uygun 
ç$ftlerden herhang$ b$r$n$, 𝑡 $se toplam YPO düzey$n$ göster$r. 
gROC eğr$s$, her 𝑡 düzey$nde ℐP $ç$ndek$ en yüksek duyarlılığı 
seçerek 
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														𝑅V(𝑡) = sup
1W(,W)2∈ℐ*

Se(𝑐T , 𝑐U)

= sup
1W(,W)2∈ℐ*

¨𝐹N(𝑐T) + 1 − 𝐹N(𝑐U)ª																								(14)
 

b$ç$m$nde tanımlanır. En $y$ kes$m noktası ç$ft$ 𝑡'ye göre 
değ$şeb$leceğ$nden 𝑅V(𝑡), tek b$r sab$t kes$m noktası ç$ft$n$n 
performans eğr$s$ değ$ld$r. Supremuma ulaşan uygun ç$ft varsa bu 
opt$mum ç$ft i𝑐P

T,∗, 𝑐P
U,∗k $le göster$leb$l$r. Şek$l 3'tek$ i𝑐PT , 𝑐PUk 

eş$kler$ bel$rl$ b$r toplam YPO düzey$ altında seç$len b$r uygun 
alt–üst kes$m noktası ç$ft$ne karşılık gel$r. 

Genelleşt$r$lm$ş eğr$ altında kalan alan (general$zed area under 
the curve, gAUC), 𝜓[QRS, 

𝜓[QRS = � 𝑅V
)

/
(𝑡) 𝑑𝑡																																																	(15) 

$le tanımlanır. cAUC'den farklı olarak gAUC, fenot$p ve referans 
gruplarından seç$len $k$ değer$n sıralanma olasılığı b$ç$m$nde 
doğrudan b$r olasılıksal yoruma sah$p değ$ld$r; seç$c$l$k 1 − 𝑡 
değ$şt$kçe $k$ eş$kl$ karar kuralıyla ulaşılab$len en yüksek 
duyarlılıkların ortalamasını özetler (Martínez-Camblor vd., 
2017). Kuramsal gAUC, popülasyon dağılımlarına a$t bu 
fonks$yoneld$r; ver$ anal$z$nde dağılım fonks$yonları amp$r$k 
karşılıklarıyla değ$şt$r$ld$ğ$nde 𝑅�V(𝑡) ve 𝜓�[QRS elde ed$l$r. 
Örnekleme, eş$k kararlılığı ve aşırı uyum uyarıları bu amp$r$k 
tahm$n bağlamında değerlend$r$lmel$d$r. 

Yüksek gAUC tek başına düzens$z veya $k$ tepel$ prof$l kanıtı 
değ$ld$r; genelleşt$r$lm$ş eğr$ klas$k tek kuyruklu çözümler$ de 
sınır durum olarak $çereb$ld$ğ$nden güçlü tek yönlü b$r bel$rteç de 
yüksek gAUC üreteb$l$r. Düzens$z prof$l yorumu daha çok düşük 
veya orta cAUC'ye karşı yüksek amp$r$k gAUC, opt$mum 
çözümde YPO'nun $k$ kuyruğa gerçekten paylaştırılması, S-
b$ç$ml$ ROC görünümü ve b$yobel$rteç dağılımının b$rl$kte 
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değerlend$r$lmes$ne dayanmalıdır. Buna karşın S-b$ç$ml$ ROC 
eğr$s$ de tek başına $k$ tepel$ düzens$zl$ğ$ kanıtlamaz; fenot$p 
grubunun referans gruba göre çok daha yüksek varyans 
göstermes$ g$b$ farklı dağılım mekan$zmaları benzer geometr$ler 
oluşturab$l$r. 

Amp$r$k 𝜓�[QRS hesabında i𝑐P
T,∗, 𝑐P

U,∗k'nun aynı ver$ üzer$nde en 
$y$ ayrımı verecek b$ç$mde seç$lmes$ özell$kle küçük 
örneklemlerde aşırı uyuma yol açab$l$r. Bu kes$m noktaları 
b$yoloj$k olarak sab$t sınırlar g$b$ yorumlanmamalı; aday prof$l$n 
$k$ uçlu yapısını tanımlayan ver$ bağımlı değerler olarak 
raporlanmalıdır. Eş$k kararlılığı yen$den örnekleme veya 
bağımsız ver$yle değerlend$r$leb$l$r. Bu skor tek başına p-değer$ 
veya yanlış keş$f oranı kontrolü sağlamaz. 

ROC eğrisi uzunluğu 
ROC eğr$s$n$n uzunluğu (length of the ROC curve, LROC), 

eğr$n$n b$r$m kare $ç$ndek$ geometr$k uzunluğunu özetler. 
Franco-Pere$ra vd. (2020), bu ölçütü parametr$k b$normal ROC 
model$ altında ele almıştır. Bu modelden elde ed$len 
yumuşatılmış ve türevleneb$l$r 𝑅(𝑡) eğr$s$ $ç$n 

LROC =� °1 + ±
𝑑𝑅(𝑡)
𝑑𝑡

²
*)

/
 𝑑𝑡																																				(16) 

şekl$nde tanımlanır. Köşegen üzer$ndek$ rastgele ayrım ç$zg$s$n$n 
uzunluğu √2, $deal ayrım sınırına yaklaşan eğr$n$n uzunluğu $se 
yaklaşık 2'd$r. LROC alan yer$ne eğr$n$n b$ç$m$ne duyarlı 
olduğundan cAUC'n$n orta düzeyde kaldığı bazı S-b$ç$ml$ 
örüntülerde tamamlayıcı b$lg$ vereb$l$r. Denklem amp$r$k 
basamaklı eğr$ye doğrudan uygulanmadığından b$normal model 
uyumunun yeterl$l$ğ$ ayrıca değerlend$r$lmel$d$r. 
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Tarama akışı ve sınırlılıklar 
Tamamlayıcı taramada önce ham sayımların kal$te kontrolü ve 

sınırlı b$lg$ taşıyan genler$n f$ltrelenmes$ tamamlanır. DESeq2 
çıkarımı ham sayımlar ve ölçekleme faktörler$yle yürütülür. 
ROC-türevl$ skorlar $se amaçlanan sürekl$ ölçekl$ karşılaştırmaya 
uygun olarak VST g$b$ dönüştürülmüş değerlerden 
hesaplanab$l$r. Genler cAUC, amp$r$k gAUC ve LROC $le 
sıralanır; düşük veya orta cAUC'ye karşı yüksek amp$r$k gAUC 
ya da LROC gösteren prof$ller dağılım graf$kler$, örnek b$lg$s$ ve 
tekn$k kal$te ölçütler$yle b$rl$kte $ncelen$r. 

Bu sıralama otomat$k b$r aday kararı değ$ld$r. Öncel$kl$ 
genlerde grup dağılımları, tek$l örnekler$n etk$s$ ve olası part$ 
yapısı kontrol ed$lmel$; farklı dönüşüm veya makul f$ltreleme 
seç$mler$nde skorların korunup korunmadığı $ncelenmel$d$r. 
DESeq2 etk$ tahm$nler$ $le ROC skorlarının yan yana 
raporlanması, koşul kontrastına $l$şk$n çıkarımsal kanıt $le 
dağılım örüntüsüne $l$şk$n keş$fsel kanıtın b$rb$r$ne 
karıştırılmasını önler. 

 
Şekil 4. Benzetim çalışmasında gerçek sınıfı bilinen genlerin ROC-türevli skor 
uzayındaki yerleşimi: (a) cAUC–LROC, (b) cAUC–gAUC ve (c) LROC–gAUC 
ilişkileri. Düzenli diferansiyel, düzensiz diferansiyel ve diferansiyel olmayan etiketleri 
bir yöntem tarafından tahmin edilmemiş, benzetim tasarımında önceden 
tanımlanmıştır. 
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Şek$l 4, gerçek durumları benzet$m tasarımında b$l$nen 
genler$n ortak skor uzayında nasıl yerleşt$ğ$n$ göstermekted$r.5 
Düzenl$ d$ferans$yel genler çoğunlukla cAUC $le gAUC ve 
LROC eksenler$nde b$rl$kte yüksel$rken düzens$z genler düşük 
veya orta cAUC bölges$nde kalıp amp$r$k gAUC ya da LROC 
yönünde ayrışab$l$r. Bu görünüm, et$ketler$n DESeq2 veya ROC 
skorlarından tahm$n ed$ld$ğ$ b$r sınıflandırma başarısı değ$ld$r; 
b$l$nen sınıfların skorlarla $l$şk$s$n$ açıklayan b$r benzet$m 
sonucudur (Başol Göksülük vd., 2026). 

Skor eş$kler$ ver$ set$ne, dönüşüme ve beklenen heterojenl$ğe 
bağlıdır. Bu nedenle adaylar )stat)st)ksel olarak anlamlı 
d)ferans)yel gen olarak değ$l, )zlemeye değer düzens)z prof)l 
adayları olarak raporlanmalıdır. Skor tablosu gen düzey$ 
dağılımları, part$ ve örnek kal$tes$ $le b$yoloj$k gerekçeyle b$rl$kte 
$ncelenmel$; bağımsız ver$ veya deneysel bulgular ayrı doğrulama 
kanıtı olarak sunulmalıdır. Bu görev ayrımı korunduğunda ROC-
türevl$ ölçütler, DESeq2'n$n çıkarımsal sonucunu değ$şt$rmeden 
farklı b$r örüntü hedef$n$ görünür kılan tamamlayıcı araçlar sunar. 

TARTIŞMA VE SONUÇ 
RNA-Seq anal$z$nde yöntem seç$m$; b$yoloj$k sorunun, ver$ 

ölçeğ$n$n, deney tasarımının ve hedeflenen çıkarımın b$rb$r$yle 
uyumlu olmasını gerekt$r$r. Ayrık ve aşırı saçılımlı ham 
sayımların negat$f b$nom dağılımıyla doğrudan modellenmes$, 
DESeq2 ve edgeR $ç$n $stat$st$ksel olarak tutarlı b$r temel sağlar 
(Love vd., 2014; Rob$nson vd., 2010). Bununla b$rl$kte bu 
özell$k, negat$f b$nom yöntemler$n$n her ver$ set$nde koşulsuz 
olarak üstün olduğu anlamına gelmez. L$mma-voom, logar$tm$k 
ölçektek$ ortalama–varyans $l$şk$s$n$ tahm$n ederek gözlem 
düzey$nde kes$nl$k ağırlıkları kullanan geçerl$ b$r alternat$f sunar 

 
5 Şekil, Başol Göksülük vd. (2026) çalışmasındaki benzetim kurgusu ve 
yazarların paylaştığı kodlar temel alınarak yeniden üretilmiştir; görsel birebir 
kopya değildir. 
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(Law vd., 2014). Karşılaştırma çalışmalarında yöntemler$n görel$ 
performansı örneklem büyüklüğü, saçılım, kütüphane 
denges$zl$ğ$, etk$l$ gözlemler ve deney tasarımına göre 
değ$şeb$lmekted$r (Ba$k vd., 2020; Schurch vd., 2016; Soneson 
ve Delorenz$, 2013). DESeq2'n$n burada merkeze alınması bu 
nedenle evrensel b$r üstünlük $dd$asına değ$l, ham sayımdan hata 
kontrollü çıkarıma uzanan sürec$n tek ve bütünlüklü b$r model 
üzer$nden açıklanmasına dayanır. 

DESeq2 $ş akışının güven$l$rl$ğ$ yalnız kullanılan dağılıma 
bağlı değ$ld$r. B$yoloj$k tekrarların yeterl$l$ğ$, karıştırıcı 
değ$şkenler$n tasarım matr$s$nde uygun tems$l ed$lmes$, 
kontrastların b$yoloj$k soruya göre önceden tanımlanması ve 
çoklu test sonuçlarının etk$ büyüklükler$yle b$rl$kte 
yorumlanması gerek$r. Aykırı veya etk$l$ gözlemler katsayı ve 
saçılım tahm$nler$n$ yönlend$reb$leceğ$nden, örnek ve gen 
düzey$ndek$ tanısal kontroller $le makul anal$z kararlarına yönel$k 
duyarlılık değerlend$rmeler$ öneml$d$r (Love vd., 2026, 2014). 
Bununla b$rl$kte ver$ dışlama veya model değ$şt$rme kararları 
yalnız daha düşük p-değerler$ elde etme amacıyla ver$lmemel$; 
kullanılan ölçütler ve sonuçlara etk$ler$ açıkça raporlanmalıdır. 

D$ferans$yel gen $fades$ anal$z$ $le düzens$z prof$l taraması 
farklı kanıt hedefler$ne sah$pt$r. DESeq2, tasarım matr$s$ndek$ 
etk$ler $ç$n bel$rs$zl$k ve çoklu test düzeltmes$yle b$rl$kte 
çıkarımsal sonuçlar üret$r; cAUC, gAUC ve LROC $se ortalama 
farkıyla yeter$nce özetlenemeyen dağılım örüntüler$n$ keş$fsel 
olarak öncel$klend$r$r. ROC-türevl$ skorlar p-değer$ veya 
kontrollü FDR sağlamadığından $k$ sonuç türü b$rb$r$n$n yer$ne 
geç$r$lmemel$d$r (Başol Göksülük vd., 2026). 

ROC-türevl$ taramanın esnekl$ğ$ aynı zamanda temel 
sınırlılığıdır. Ver$den seç$len eş$kler, özell$kle küçük 
örneklemlerde ve etk$l$ gözlemler$n varlığında aday ayrımını 
$y$mser göstereb$l$r. Eş$k ve sıralama kararlılığı bu nedenle ön 
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tanımlı kararlar, yen$den örnekleme, duyarlılık $ncelemeler$ ve 
bağımsız ver$yle değerlend$r$lmel$d$r. gAUC ve LROC 
doğrulanmış sınıflandırma performansı olarak değ$l, ayrıntılı gen 
düzey$ $ncelemeye yön veren aday sıralama araçları olarak 
yorumlanmalıdır (Başol Göksülük vd., 2026; Martínez-Camblor 
vd., 2017).  

Sonuç olarak güven$l$r b$r RNA-Seq anal$z$, sayım ver$s$ne 
uygun modellemey$ güçlü deney tasarımı ve temk$nl$ b$yoloj$k 
yorumla b$rleşt$rmel$d$r. DESeq2, düzenl$ koşul etk$ler$ $ç$n 
çıkarımsal b$r çerçeve sunarken ROC-türevl$ tarama bu hedef$n 
dışında kalab$lecek dağılım örüntüler$n$ görünür kılab$l$r. Her $k$ 
yaklaşımın varsayımları, hata kontrolü ve kanıt düzey$ ayrı 
tutulmalı; öncel$klend$r$len genler bağımsız ver$ ve uygun 
moleküler çalışmalarla doğrulanmadan b$yobel$rteç veya 
mekan$zma olarak kabul ed$lmemel$d$r. Bu görev ayrımı, 
$stat$st$ksel anlamlılık $le b$yoloj$k önem$ b$rb$r$ne karıştırmadan 
daha kapsamlı b$r değerlend$rme yapılmasını sağlar. 
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