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1. GIRIS

Uygulamali Saglik Bilimlerinde, ¢esitli teshis yontemlerinden, laboratuvar testlerinin
sonuglarindan ve tahmin modellerinden yararlanilarak hasta ve saglikli bireylerin
ayriminin yapilmast amaglanir. Klinik ¢alismalarda belirtecler, hastaligin tanisinin
konmasi, hastaligin siiresi ve gelisimi gibi bir¢ok amag i¢in kullanilir. Belirtegler,
klinik kararlarin verilmesinde yardime1 olabilmesi ve risk hakkinda bilgi verebilmesi
acisindan Onemli araclardir. Bu acidan, yeni gelistirilmek istenen bir belirtecin
kullanilabilirliginin degerlendirilmesi icin tani testleri ya da tahmin modelleri siklikla
kullanilan karar verme yontemleridir. Son yillarda bu yontemlere gittikge artan bir ilgi
gbzlenmekte ve bu yontemlerin uygulamalar1 saglik bilimleri literatiiriinde oldukga
genis yer bulmaktadir. Ozellikle tam testi ve tahmin modelleri ile ilgili yapilan
calismalarin biiyiik bir boliimii, bu yontemlerin giivenilirliginin arastirilmasina ve

yontemlerin karsilastirilmasina ayrilmstir.

Tahmin modelleri, ilgilenilen olaymn ortaya ¢ikma olasiligini tahmin eden
modellerdir (Zou ve ark., 2007). Bu modeller, saglik alaninda klinik karar verme
siirecinde gelecege yonelik kestirimlerde bulunmasi agisindan ¢ok 6nemli bir role

sahiptir.

Bir tahmin modelinin performansi, modelin tanisal yeterliligi ya da olgulari
dogru olarak alt gruplara (ilgilenilen/ilgilenilmeyen olay vb.) ayirabilme kapasitesi ile
tanimlanabilir. Diger bir ifade ile yeterliligi yiliksek bir model diisiik maliyetli, daha az
yanlig sonug veren, daha ucuz ve teknik agidan uygulanmasi daha kolay olan modeldir

(Tomak ve Bek, 2010).

Ozellikle zaman igerisinde risk faktorlerinin degismesi ile arastirmacilar mevcut
modelin risk tahminini gelistirmek i¢in yeni belirtec arayisina girmislerdir. Dolayisiyla
son zamanlarda, mevcut bir modele yeni bir belirte¢ eklendiginde tahmin modelinin
performansinin ve bu belirtecin kullanilabilirliginin nasil degerlendirilecegiyle ilgili
calismalar 6nem kazanmistir. Moons ve Harrel (2003), yapmis olduklar1 ¢alismada

belirte¢ 6l¢iimii sonucu modelden elde edilen tahmini riskin bilinmesinin modelleme



acisindan daha faydali oldugunu belirtmislerdir. Pepe ve ark (2003) ise, daha genel
olarak belirtecin, gercekte ilgilenilen olaya sahip olan ve olmayan bireyleri
tamimlamas1  gerektigini belirterek siniflandirmanin  daha Onemli oldugunu
vurgulamislardir.  Ote  yandan  yeni  bir  belirtecin  kullanilabilirliginin
degerlendirilmesinde, istatistiksel Onemliligin (p-degerinin), belirtecin ne klinik
acidan yararli oldugunu ne de model performansini gelistirdigi anlamina gelmeyecegi
belirtilmistir (Pencina ve ark., 2008). Ciinkii yeterli sayida 6rnek kullanildiginda,
arastirilan belirteg ile ilgilenilen degisken arasinda diisiik ya da orta derecede iligki

istatistiksel anlamda 6nemli olabilmektedir.

Tahmin modelinin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan en 6nemli
6l¢cti modelin olgular1 ayirt edilebilirligidir. Bunun i¢in bir¢ok 6l¢ii dnerilmis olsa da
ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) altinda kalan alan AUC (Area
Under the Curve) en sik kullanilanidir. Bu 6l¢ii, ilgilenilen olaya sahip popiilasyondan
secilen bir bireyin kriter degerinin, ilgilenilen olaya sahip olmayan popiilasyondan
segilen bir bireyin kriter degerinden daha yiiksek olmasi olasihigmi verir. Ancak,
yiiksek ya da diisiik risk grubuna giren bireylerin oranlarma iligkin gercek riskler
hakkinda bilgi vermez. Bir diger ifade ile, ROC egrisi risk tahminlerindeki degisime
kars1 hassas bir yontem degildir. Aynm1 zamanda AUC, belirli bir esik degeri
kullanilarak hesaplanmak istenildiginde de smrl kalir. Ozellikle modele yeni bir
belirte¢ eklendiginde AUC da meydana gelen kiiclik bir artig, bu belirtecin klinik
agidan yararliligmi ya da kullanilabilirligini agiklamada yeterli olmayabilir
(Steyerberg ve ark., 2012). Bu problemlere kars1 ise arastirmacilar risk tahmini ile risk
siniflandirilmas1 arasinda ayrim yapilmasi gerektigini ve AUC ile istatistiksel

onemliligin yan1 sira yeni Olgiilerin gerekli oldugunu ileri siirmislerdir (Pencina ve
ark., 2011).

Pencina ve D’Agostino (2008), tahmin modellerinin performansinin
degerlendirilmesinde (modelin dogru siniflandirma giiciinlin 6l¢iilmesinde), AUC
yontemine alternatif olarak iki yeni performans Olglisii 6nermislerdir. Bunlar, NRI
(Net Reclassification Improvement) ve IDI (Integrated Discrimation Improvement)
olgiileridir (Pencina ve ark., 2008). Bu olgiiler, yanit degiskeninin ikili yapida oldugu

durumlar i¢in  gelistirilmistir ve tahmin modellerinin  performanslarinin



degerlendirilmesi boliimiinde detaylica agiklanmistir. Literatiirde IDI yontemi daha
cok yer alirken, saglik bilimleri ile ilgili dergilerde kullanimi1 daha kolay olmasi
acisindan NRI yontemine daha sik rastlanmaktadir. Literatiirde, 2008-2010 yillari
arasinda tekrar siniflandirma ile ilgili yaymlarin 38’inde NRI ve 19’unda ise IDI

oOlgiileri kullanilmistir (Tzoulaki ve ark., 2011).

Veteriner hekimlik alaninda, Ateca ve ark (2015) yapmuis olduklar1 ¢alismada,
2006-2011 yillart aras1 kayitlarindan elde ettikleri diisiik tansiyonlu hiperlaktatemisi
olan ve olmayan 67 hasta kopekte prognozu belirlemede etkili olabilecek risk
faktorlerini sagkalim analizi ile incelemislerdir. Hiperlaktatemisi olmayan diisiik
tansiyonlu hasta kopeklerin hiperlaktatemisi olan kopeklere gore daha iyi bir iyilesme
stireci gecirdiklerini ve daha uzun yasam olasiligina sahip olduklarini belirtmislerdir.
Ayrica, yas, kilo, hastaligin ciddiyeti ve hastanede tedavi siirelerinin kopeklerin
prognozunu belirlemede etkili risk faktorleri olmadigi sonucunu bulmuslardir. Kan
laktat konsantrasyonu (blood lactate concentration) belirtecinin ise kopeklerin

prognozunu belirlemede kullanilabilir bir 6l¢ii oldugunu bildirmislerdir.

Oguzoglu ve ark (2013) yapmis olduklart g¢alismada, 2007-2009 yillari
arasinda Ankara ilinde yasayan evcil ve yabani 200 kediye ait verileri incelemislerdir.
138 kedide sindirim sistemi, idrar yolu ve solunum sistemi ile ilgili kronik
semptomlara rastlanmistir. Lojistik regresyon yontemi ile bu hastaliklara sebep olan
virlisleri  etkileyen risk faktorleri belirlenmeye c¢alisilmistir. Sonuglara gore yas,
cinsiyet, dogurganlik, bagisiklik sistemi, saglik durumu ve yasam bicimi gibi
degiskenlerden yas, saglik durumu ve yasam bi¢cimi degiskenlerinin 6nemli risk

faktorleri oldugunu bildirmislerdir.

Akcay ve ark (2011) yapmis olduklar1 calismada, Tiirkiye’de broiler
coccidiosis’inde etkili risk faktorlerini belirlemek amaciyla, 2006-2007 yilinda
Tiirkiye ‘nin altt cografi bolgesinden segilen toplam 817 ciftlikte bulunan 1110
kiimesten digki numuneleri toplamislardir. Coccidiosis ile iliskili degiskenlerin
belirlenmesinde lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
1110 kiimesten alinan diski 6rneklerinin analizi sonucunda kiimeslerin %56.2°sinde

klinik veya subklinik boyutta coccidiosis saptanmistir. Ayrica, mevsim, ciftlikteki



kiimes sayisi, etlik pilicin yasi, havalandirma sistemi, ¢at1 izolasyonu, altlik materyali,
iki yetistirme donemi arasindaki siire, altlik materyalinin giivenli bir uzakliga atilmasi,
kiimeste giris odasinin olmasi, kiimes ¢evresi veya iginde kemirgenlerin varligi, kiimes
i¢ci havanin durumu ve piliglerin coccidiosis disinda bir salgin hastalik gegirmesi veya
gecirmekte olmast gibi degiskenlerin coccidiosis i¢in dnemli risk faktdrii oldugunu

bildirmislerdir.

Kenney ve ark (2010) yapmis olduklar1 ¢aligmada, 2003 ve 2007 yillart
arasinda sindirim yolunda meydana gelen bir sizintidan dolay1 septisemi olan ve
cerrahi miidahale yapilan 114 kopege ait verileri incelemislerdir. Coklu organ
fonksiyonu yetmezliginin (MODS) 6lim orani iizerine etkisini aragtirmiglardir,
Kopeklerin %78’1 bir ya da daha fazla organ fonksiyon yetmezligine, %50’sinin
MODS’a sahip oldugu goriilmiistiir. Coklu lojistik regresyon yontemi ile 6liim oranini
etkileyen risk faktorleri arasindaki iliski incelenmis ve model olusturulmustur. Elde
edilen analiz sonuglarina gore, 6liim oran1t MODS olan képeklerde %70 iken, MODS
olmayan kopeklerde %25 olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla organ fonksiyon

yetmezligi sayis1 arttikg¢a 6liim orani arttig1 sonucuna ulagmislardir.

Coban ve Tiizemen (2007), subklinik mastitis tlizerine etkili faktorlerin
belirlenmesi ile ilgili bir galisma yapmislardir. Calismada, iki farkli isletmede toplam
186 bas Esmer ve Siyah Alaca inekten 5208 gozlem almislardir. Irk, laktasyon sirasi,
laktasyon donemi, buzagilama mevsimi ve isletme gibi faktorlerin subklinik mastitis
olusumu ile iligkilerinin belirlenmesinde lojistik regresyon analizi kullanilmistir.
Sonug¢ olarak, ineklerde, laktasyon sirasi ve doneminin ilerlemesiyle subklinik
mastitise yakalanma riskinin arttigi, subklinik mastitisin Esmer irk ineklerde, Siyah
Alacalara gore onemli derecede diisiik oranda oldugu ve dolayisiyla irkin ineklerde

mastitisi belirlemede 6nemli bir risk faktorii oldugu belirlenmistir.

Arslan ve ark (2003), Morkaraman ve Corriedale x Morkaraman F1 kuzularinin
yar1 entansif sartlarda biiylime 06zelliklerini tespit etmek amaciyla bir ¢alisma
yapmuglardir. Arastirmanin materyalini 103 bas Morkaraman ve 45 bag Corriedale x
Morkaraman melezi (F1) kuzu olusturmustur. Genotip, ana yasi, dogum tipi ve cinsiyet

gibi faktorlerin kuzularin dogum agirhigr ve farkli donemlerdeki canli agirliklari



lizerine etkileri, regresyon yontemi ile analiz edilmistir ve grup ortalamalari arasindaki
farkliliklarin 6nem kontrolii Duncan testi ile yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
genotip, dogum tipi, ana yasi ve cinsiyetin dogum agirliklar1 tizerine etkisi (p<0.01)
onemli; dogum tipinin 15 ve 30. giin canli agirliklarina etkisi p<0.05 diizeyinde, 75 ve
90. glin canli agirlhiklarina etkisi p<0.01 seviyesinde oOnemli, diger biiyiime
donemlerinde ise dnemsiz bulunmustur. Ana yasi, genotip ve cinsiyetin tiim biliylime

dénemlerinde canli agirliklar tizerine etkilerinin ise 6nemsiz oldugu belirlenmistir.

Bir diger ¢aligsma ise King ve ark (2001), ileri derecede hasta olan 624 kdpegin
yogun bakim {initesinde tedaviye baglandiktan 30 giin sonrasinda hayatta kalma
olasiliklarint hesaplamislardir. Yasam olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilan
yasam tahmin indeksi (SPI) ve yeni gelistirilen SPI2’min modele katkilar
incelenmistir. SPI’nin oldugu model i¢in AUC 0.723 ve SP12’nin dahil oldugu model
icin ise AUC 0.773 olarak hesaplanmistir. Daha sonra SPI2’nin oldugu modelde bazi
degiskenler ¢ikarildiktan sonra modelin AUC degeri 0.76 olarak bulunmustur. Sonug
olarak ise, SPI2 belirtecinin ileri derecede hasta olan kopeklerde yasam olasiliginin

hesaplanmasinda kullanilabilecek yeni bir 6l¢ii olabilecegi belirtilmistir.

Akgapinar ve ark (2000) yapmis olduklar1 bir ¢alismada Akkaraman, Sakiz x
Akkaraman F1 ve Kivircik X Akkaraman F1 kuzularin 90. giine kadar yasama giicii
ve 180. giine kadar biliylime 6zellikleri incelenmistir. Kuzularda biiylime ile kuyruk
cevresi Olglistine etki eden genotip, yil, cinsiyet, dogum tipi ve dogum agirlig1 gibi
cevresel faktdrler en kiiciik kareler yontemi ile incelenmistir. Incelenen cevre
faktorlerinin etkilerinin 6nem kontrolii varyans analizi ile yapilmis ve gruplarin
ortalamalar1 arasindaki farkin 6nem kontrolii Duncan testi ile yapilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, dogum agirhigina dogum yili, cinsiyet ve dogum tipinin etkisi dnemli
(p < 0.001) olurken genotipin etkisi 6nemsizdir. 180. giine kadar biiyiimenin biitiin
donemlerindeki canli agirliklar lizerine genotip, dogum yili, cinsiyet ve dogum
agirhiginin etkisi 6nemli (sirastyla, p < 0.05; p< 0.01; p < 0.001); dogum tipinin etkisi
ise 105. giine kadar 6nemli (p <0.01; p <0.001), daha sonraki agirliklarda ise 6nemsiz
olmustur. 1997 yilinda dogan kuzular 1996 yilinda doganlara, erkekler disilere, tek

doganlar ikizlere gore biiylime bakimindan daha iistiin olduklar1 bildirilmistir.



Klinik bir ¢alismanin, uygun énemlilik derecesinde, yeterli bir giice sahip olmasi
ve miimkiin olan en kisa siirede tamamlanmast istenilir. Klinik bir deneme ne kadar
kisa siirede tamamlanmis olursa olsun, denemenin asil basarisi, elde edilen verilerin
analiz sonuglarmin gilivenilirligi ile Olgiiliir. Veri yapisina uygun olmayan bir veri
toplama ve analiz yonteminin secilmesi, sonuglarin giivenilirligini etkileyebilecegi
gibi, klinik denemenin uygulanmasinda kullanilan zaman ve kaynagin da bosa

gitmesine neden olacaktir.

1.1. Tiirkiye’de Koyun Yetistiriciligi

Tiirkiye’de halkin ihtiyaci olan hayvansal {irtinlerin 6nemli bir kismi koyunculuktan
elde edilmektedir. Koyun yetistiriciligi, et, siit, yapagi, kiirk, deri, post ve giibre gibi
verimleri ile insanlarin énemli ihtiyaglarini karsilamaktadir. Koyun yetistiriciliginde
et verimi en 6nemli verim Ozelligi olmustur. Et veriminde 6nemli nokta kuzu eti
tretiminin arttirilabilmesidir. Bunun i¢in kuzularin kisa siirede biiylime ve gelisme
gostermesi besi kabiliyeti, karkas verimi ve kalitesi yoniinden gelismis olmasi

istenmektedir (Ceyhan ve ark., 2007).

Koyun yetistiriciliginde, bolgenin cografi ve ekonomik sartlar1 dikkate alinarak
yetistirme yoniiniin ve seklinin iyi tespit edilmesi gerekir. Bu dogrultuda amaca uygun
koyun 1rki veya tipinin isabetli se¢imi yapilabilir. Yetistirilecek olan koyun 1rkinin
tespitinde bolgenin iklimi, mera ve yem imkanlari ile koyun verimlerinin ekonomik

durumu énemli faktorlerdir (Akgapinar ve Ozbeyaz, 1999).

Tiirkiye’de koyun varligimin %95°ni seyrek otlu fakir meralara ve sert iklim
kosullarina uyum saglamis yagli kuyruklu koyun irklar1 olusturmaktadir. Anadolu
platosunun 6zellikle de Eskisehir’den Sivas’a kadar i¢ Anadolu Bolge’sinde say1 ve
yayilis agisindan en 6nde gelen irk Akkaraman koyunlaridir. Daha dogudaki illerde ise
Morkaramanlar ¢ogunluktadir. Diger yagl kuyruklu koyun irklar1 arasinda Goller
Bolgesinde Daglig, Giineydogu Bélgesinde Ivesi, Kars yoresinde Tuj koyunu
sayilabilir. Kiy1 kesimlerde ise yagsiz ince kuyruklu koyunlar bulunmaktadir. Bu

gruba giren wklardan Kivircik Trakya ve Marmara Bolgesinde, Karakaya ise



Karadeniz kiy1 seridinde yaygindir (Giinaydin, 2009). Baz1 bolgeler de ise, yerel koyun
irklar yetistirilmektedir. Bunlar, Izmir Cesme’de ve bazi bat1 sahillerinde Sakiz 1rki,
Canakkale civarinda imroz (Gokgeada) 1rki, Artvin civarinda Hemsin, Amasya-Tokat

civarinda Herik, Izmir civarinda Odemis koyunu gibi genotiplerdir (Akgapinar, 2000).

Tiirkiye’de yillara gore cesitli tiirlerin sayis1 Cizelge 1.1°de verilmistir. Tiirkiye
koyun varlig1 2013 yil1 verilerine gére 29.3 milyon bastir. Koyun sayis1 2001 yilinda
yaklasik 27 milyon iken, 2009 yilina kadar siirekli azalmis, 2010 yilindan itibaren
tekrar artis gdstermeye baslamustir (Anonim, TUIK, 2015).

Cizelge 1.1. Tiirkiye'de gesitli tiirlerde hayvan sayisi

Sigir Koyun Kegi
2001 10 548 000 26 972 000 7022 000
2002 9 803 498 25173 706 6 780 094
2003 9788 102 25 431 539 6 771675
2004 10 069 346 25201 155 6 609 937
2005 10 526 440 25 304 325 6517 464
2006 10 871 364 25616 912 6 643 294
2007 11 036 753 25 462 293 6 286 358
2008 10 859 942 23974 591 5593 561
2009 10 723 958 21 749 508 5128 285
2010 11 369 800 23 089 691 6 293 233
2011 12 386 337 25 031 565 7277953
2012 13914912 27 425 233 8 357 286
2013 14 415 257 29 284 247 9 225 548

Tiirkiye’de  koyun  yetistiriciliginde ~ hayvansal  {irlin  ihtiyacinin
karsilanamamasinin en biiyiik sebepleri koyunculugun biiyiik miktarda diistik verimli
yerli irklara dayali olmasi, erken kuzu kesimlerinin fazla olmasi ve hayvanlarin
entansif besiye alinmaksizin, kalitesiz mera besisini takiben kesilmesidir (Sezenler ve
ark., 2013). Bu nedenle iiretimin arttirilmasi i¢in sadece hayvan sayisini arttirmak
¢oziim olmamaktadir. Onemli olan hayvan basina verimin arttirilmasidir. Cizelge
1.2°de kesilen koyun sayilar1 ve elde edilen et miktar1 verilmistir (Anonim, TUIK,
2015). Son yillarda, hayvancilik alaninda isletmelerin kurulmasina, hayvan alimina,
hayvansal iiretimine ve yem bitkileri liretimine devlet tarafindan 6nemli diizeyde

tesvikler yapilmistir. Bu durum hayvan sayisinin artmasina katki saglamistir.



Cizelge 1.2. Tiirkiye'de canli ve kesilen koyun sayisi ile et miktar

Canl1 koyun Kesilen koyun sayisi1 (bas) Et tiretim miktar1
say1si (ton)
2001 26 972 000 4747 268 85 661
2002 25173706 3935393 75 828
2003 25431 539 3554 078 63 006
2004 25 201 155 3933973 69 715
2005 25 304 325 4145 343 73 743
2006 25616 912 4 763 394 81 899
2007 25 462 293 6 428 866 117 524
2008 23974 591 5 588 906 96 738
2009 21 749 508 3997 348 74 633
2010 23 089 691 6 873 626 135 687
2011 25 031 565 5 479 546 107 076
2012 27 425 233 4541122 97 334
2013 29 284 247 4 958 226 102 943

Yerli koyun rklarinin verim 6zelliklerinin arttirilmasi igin seleksiyon ve gevre
1slah galismalarinin yani sira melezleme galigsmalart da yapilmaktadir (Arslan ve ark.,
2003). Boylece, biiyiime, besi ve karkas 6zellikleri bakimindan stiin yeni koyun

tipleri elde edilmeye calisilmaktadir.

1.2. Kuzularda Biiyiime ve Biiyiimeyi Etkileyen Faktorler

Koyun yetistiriciliginde ekonomik degeri olan en 6nemli 6zelliklerden biri biiylimedir.
Biiylime, canlinin ergin canli agirhigina ulasana kadar gosterdigi agirlik artisidir. Biitlin
hayvanlarda dogumdan sonra miimkiin oldugu kadar kisa zaman i¢inde biiyiime ve bu
biiyiimeye gore en iyilerinin damizliga ayrilmas: diistiniildiigii gibi, erken biiyiiyen
hayvanlardan kisa zamanda ¢esitli liriinlerin alinmast da verimli hayvancilik igin

zorunludur (Mavili, 2012).

Koyunculukta et liretiminin ana kaynagi olan kuzu veriminin ve kuzularda biiytime
performansinin artirilmasti istenir (Y1lmaz ve Altinel, 2003). Et iiretiminin arttirilmasinda

koyun basina kuzu sayisi ile biiyiime performansinin arttirilmasi 6nemlidir (Demir, 2002).

Kuzularin biiyiime ve gelisme doneminde gosterdikleri performanslart koyun

yetistiriciliginde ¢ok 6nemlidir. Kuzularda biiylime ve gelismeyi genotip, cinsiyet, y1l,



ana yasl ve ananin siit verimi ile isletmelerin uyguladigi kuzu biiyiitme yontemleri
etkilemektedir (Sezenler ve ark., 2013). Kuzularin dogum agirlig: ise daha sonraki
donemlerde canli agirliklarini etkilemektedir. Dolayisiyla dogum agirliginin diisiik
olmamasi1 beklenir. Bu ylizden koyunlarin 6zellikle gebeligin son doneminde
beslenmelerine 6zen gosterilmelidir. Dogumdan sonra da koyunlarin beslenmesine
dikkat edilmelidir. Bu, koyunlarin siit verimi ve buna bagli olarak da kuzularin gelisimi

bakimindan 6nemlidir (Altin ve ark., 2003).

Bir canlinin dogum agirlig1 ile ¢esitli donemlerdeki canli agirliklar: kalitsal
yaptya ve ¢evresel etkenlere bagli olarak zaman igerisinde sekillenmektedir. Biiylime,
canli tlirline, 1rkina, ¢evre sartlarina, hayvanin cinsiyetine, yasina ve olgiilen karakterin

yapisina gore farklilik gosterir (Y1ldiz ve ark., 2009).

Biiylime ve gelisme yoniinden irklar ve 1rk i¢indeki tipler arasinda hatta ayni tip
icindeki bireyler arasinda da biiyiik farkliliklar olmaktadir. Bu farkliliklar1 meydana
getiren Onemli faktorlerden biri genetik yapidir. Bu sebeple farkli koyun wrklari ayni
cevre sartlarinda biiyiitiilseler bile biiylime ve diger 6zellikler bakimindan farkli
sonuglar vermektedir (Akgapinar ve Ozbeyaz, 1999). Yapilan ¢ok sayida arastirmada
(Unal, 2002 ; Akcapar ve ark., 2005 ; Unal ve ark., 2006 ; Unal ve ark., 2008 ; Yakan
ve ark., 2012) gesitli genotipler arasinda kuzularda biiylime bakimindan degiskenlikler
oldugu, genellikle erkeklerin disilerden, anasi ergin yasta olanlarin gen¢ olanlardan,
tek doganlarin ikiz veya ligliz doganlardan daha iyi performans gosterdikleri

goriilmiistiir.

1.3. Tahmin Modelleri

Saglik bilimlerinde istenen/istenmeyen olayin ayriminda, ¢esitli teshis yontemleri ve
laboratuvar testlerinin yani sira son yillarda tahmin modellerinden de yararlanilmaya
baglanilmistir. Tahmin modelleri tani koymanin yani sira, hastaligin izlenmesi,
izlemsel verilerin kullanilarak ileriye yonelik risk tahmini yapilmasi ve hastalarin
uygun risk gruplarina (distik, orta, yliksek vs.) gore simiflandirilarak uygulanacak

tedaviye karar verilmesi gibi amaclar i¢in de kullanilmaktadir.
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Bu modeller, birden fazla belirteg¢ bilgisini igeren istatistiksel modellerdir.
Belirteg ise istenen/istenmeyen olayin riskini tahmin etmede kullanilan bir dl¢tidiir.
Belirtegler Ol¢iilebilir (6rn. kolesterol seviyesi) ya da odlgiilemeyen (genotip gibi)
degiskenler olabilir. Dolayisiyla, belirtegler tahmin modelini olusturan ve ilgilenilen
olay ile iligkili degiskenlerdir. En yaygin olarak kullanilan tahmin modelleri, lojistik
regresyon modeli, Cox regresyon modeli ve siiflandirma agaclaridir. Bu modelleri
olusturan degiskenlerin bilgisi dogrultusunda her bir birey i¢in risk tahmini elde edilir.
Tahmin modelinin amaci1, iliskili risk kategorilerine goére bireyleri dogru
simiflandirmaktir. Buradan elde edilen risk bilgisi, veteriner hekime tedavi yontemine
karar vermede yol gosterici olacaktir. Ayrica, bu model bireyleri istenmeyen olaya
kars1 korumaya yonelik onlemler alinmasinda, yliksek risk grubuna sahip bireylerin
durumunun seyrinin izlenmesinde ve tedaviye dahil edilecek bireylerin se¢ilmesinde

politikalar gelistirmek i¢in de kullanilir (Janes ve ark., 2008).

Yanit degiskenin ikili yapida ve zamandan bagimsiz oldugu caligmalarda
kullanilan en yaygin tahmin modeli lojistik regresyon modelidir. Bu model biyoloji,
tip, ziraat, ekonomi, veteriner hekimligi, tasima sahalar1 gibi ¢esitli alanlarda

kullanilmaktadir.

1.3.1. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli, en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak
sekilde bagimli degisken ( agiklanan ya da yanit degisken) ile bagimsiz degiskenler
kiimesi (aciklayict degisken) arasindaki iliskiyi tanimlayabilen ve biyolojik olarak

kabul edilebilir bir model kurmay1 amaglar.

Basit ya da ¢oklu dogrusal regresyon problemlerinde, verilen bir bagimsiz
degisken degerine bagli olarak bagimli (yanit) degiskenin ortalama degeri bulunur.

Bu deger kosullu ortalama olarak adlandirilir ve E(Y |X) ile gosterilir. Dogrusal

regresyon analizinde, kosullu ortalamanin, X’in dogrusal bir denklemi oldugu

varsayilir.
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E(Y [X)=4+Bx (Denklem 1.1)

Denklem 1.1°’de X’in aralig1 -oo ile +oo arasinda degisir. Bu durumda E(Y | x)

miimkiin tim degerleri alir.

Ikili lojistik regresyon analizinde, bagimli degisken ikili yapida oldugu igin,
Denklem 1.1’in sol tarafi 0-1 arasinda sinirli olasilik degerleri alir ve bu degerler -0
ile +oo sonsuz arasinda degerler alabilen aciklayic1 degiskenlerle iliskilendirilir.
Aciklayict degiskenlerin sinirsiz degerleri almasi nedeniyle s6z konusu esitlik her
zaman saglanamamaktadir. Bu durumda, sonu¢ degeri olarak ifade edilen olasilik

degeri ¢esitli doniisiimlerle -co ile +oo arasinda tanimli hale getirilir.

Lojistik regresyon modelinde, x bilindiginde Y’nin kosullu ortalamasini

gostermek icin z(X) = E(Y | x) ifadesi kullanilmaktadir. Bu ifadenin agik sekli

(Denklem 1.2)

bigimindedir. Denklem 1.2’de 7(X)’in doniisiimii lojit doniisiimiidiir. Bu

doniisim 7z'(x) cinsinden Denklem 1.3’de tanimlanur.

7(X)

g(x)= In{m

} = [, + X (Denklem 1.3)

Bu doniistimiin 6nemi g(X) ’in, dogrusal regresyon modelinde istenen ¢ogu
ozelligi tasimasidir. Lojit g(x) parametreleri bakimindan dogrusal ve X’in aldigi

degerlere bagli olarak -oo ile +oo arasinda degismektedir.

Dogrusal regresyon modelinde, sonug degiskeninin bir gézlemi y=E(Y | X)+&
seklinde gosterilir. € degeri hata terimi olarak adlandirilir ve goézlemin kosullu
olasiliktan ne kadar saptigini gosterir. €’un sifir ortalama ve bagimsiz degiskenin her

diizeyinde sabit olacak sekilde o varyansla normal dagilim gosterecegi cok genel bir
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varsayimdir. Ancak iki diizeyli sonu¢ degiskenleri i¢in durum bdyle degildir. Bu tiir
durumlarda, x verildiginde sonu¢ degiskenin degeri y =z (X)+¢ ile gosterilir. €’un
miimkiin olan iki degerden bagka bir deger alamayacagi varsayilir. Eger y=1 ise 7(x)
olasilikla e=1— 7(x) degerini alir ve eger y=0 ise 1— z(X)olasilikla e= - 7(x) degerini
alir. Boylece ¢, sifir ortalama ve 7(X)[1—7z(x)] a esit varyansli bir dagilim gosterir.

€’a iliskin ortalama ve varyans degerlerinin hesaplanmasi Denklem 1.4’de

gosterilmistir (Elhan, 1997).

E(e) =[A-7(0)7(0]+[(-7(0)L-7(x))] = 0

V(&) =E(")-[E()] =E(")

=[ @-7(0)* 7 (9 | +[ (=) (1= 7(x) | (Denklem 1.4)
=[ 1= 27()+ 7(x)*)2(X) || 7(x)* (- 7(x)) |

=[7(X) = 7(x)* | = 7(X)[1- 7(x)]

Lojistik regresyonda bilinmeyen parametreleri kestirmek igin en sik kullanilan
metot en ¢ok olabilirlik yontemidir. Bu yontem genel anlamda, gozlenen veri kiimesini
elde etmenin olasiligin1 maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerini verir.
Bu yontemin uygulanmasi igin ilk olarak olabilirlik fonksiyonunun tanimlanmasi
gerekir. Bu fonksiyon, gozlenen verinin olasiligini, bilinmeyen parametreler cinsinden
bir fonksiyon olarak verir. Bu parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri bu
fonksiyonun degerini en biiyiik yapan degerleri bulacak sekilde segilir. Dolayisiyla

elde edilen tahmin ediciler, gozlenen verilere ¢ok yakin degerlere sahip olurlar.

Eger Y, 0 ve 1 olarak kodlandiysa, ifadesi 7(X) verildiginde Y nin 1’e esit olma
kosullu olasiligini verir [7(X)] = P(Y =1| X)] . [1-7(x)] degeri verilen herhangi bir x

i¢in Y’nin 0’a esit olma kosullu olasiligini1 gostermektedir [1—z(x) = P(Y =0| x)].

(X, V:) ciftinin, y;=1 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna katkis1 7z(x;) iken,

Y. =0 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1—7(X) kadardir. (X,V.)

ciftinin olabilirlik fonksiyonuna katkis1 Denklem 1.5’deki gibi gosterilir.
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§%) =m(x)" L=z ()™ (Denklem 1.5)

Gozlemlerin birbirinden bagimsiz olduklar1 varsayildigi igin, olabilirlik

fonksiyonu Denklem 1.5°deki terimlerin garpilmasi ile elde edilir.
1(B) =] [¢ (%) (Denklem 1.6)
i1

En ¢ok olabilirlik ilkesi, Denklem 1.6’y1 maksimum yapan tahminin
kullanilmas: gerektigini vurgular. Ancak, matematiksel olarak Denklem 1.6’daki
esitligin logaritmasi ile ¢alismak daha kolay olacagindan log olabilirlik fonksiyonu ile

tanimlanmaistir.
L(B)=In[1(8)] = X {y In[x(x)]+ @ y) In[1-(x)]} (Denklem 1.7)

L(B) ’y1 maksimum yapan S degerini bulabilmek igin, L(f) nin £, ve f’e
gore birinci tirevi alindiktan sonra elde edilen ifadeler 0’a esitlenir ve asagidaki

denklemler elde edilir.

n

Z[Yi _”(Xi)]zo

= (Denklem 1.8)
X; [yi _”(Xi)]zo

-

i=1

1.3.1.1. Parametrelerin Onem Testi

Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenlere ait katsayilar tahmin edildikten sonra,
olabilirlik fonksiyonlar1 kullanilarak g6zlenen degerler ile tahmini degerler Denklem

1.9 ile karsilastirilir.

(Denklem 1.9)

D —2In{ Mevcut modelin olabilirligi }

Doymus modelin olabilirligi
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Parantez igindeki ifade olabilirlik oranini gostermektedir. Ifadenin basindaki
(-2 In) katsayisi matematikseldir. Dolayisiyla bu deger hipotez testi amaciyla

kullanilabilir. Denklem 1.7 kullanilarak Denklem 1.9 asagidaki gibi yazilabilir.

D:—ZZn:[yi In(%)ﬂl— yi)lrlﬁ_fzi ﬂ (Denklem 1.10)

i=1 i i

D istatistigi, bazi yazarlar tarafindan sapma (deviance) olarak adlandirilir.
Lojistik regresyondaki sapma, dogrusal regresyondaki artik kareler ile ayni role
sahiptir. Bagimsiz bir degiskenin 6nemini degerlendirmek i¢in denklemde bagimsiz
degiskenin oldugu ve olmadig1 durumlardaki D degerleri, G istatistigi kullanilarak

karsilastirilir.
G = D(degiskensiz model igin)-D(degiskenli model igin) (Denklem 1.11)

Bu istatistik, dogrusal regresyonda kullanilan F testindeki pay kismi ile ayni role

modelin olabilirlikleri ortak oldugundan, G istatistigi Denklem 1.12 gibi ifade edilir.

(Denklem 1.12)

G=-2In { Degiskensiz modelin olablhrhgl}

Degiskenli modelin olabilirligi

Tim degiskenleri iceren model ile kestirilen modele iliskin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan Olciitlerin Ki-Kare dagilimi gosterecegi diisiiniilerek
modelin gecgerliligi smanmaktadir. Bu yontemle modele girecek agiklayici

degiskenlere karar verilmektedir.

Degiskenin 6nem testi i¢cin Wald ve Score testleri de kullanilmaktadir. Bu testler
icin gecerli varsayimlar olabilirlik oran testi ile aynidir. Ancak, Wald testi degerleri
icin standart hatalarin tahminini artirmasi, Score testi ise hazir paket programlarda
siklikla bulunmayisi gibi dezavantajlarindan dolayi, lojistik regresyonda bir
degiskenin 6nem testi i¢in olabilirlik 6nem testinin kullanilmasi 6nerilir (Hosmer ve

Lemeshow, 2000; Akgay, 2009).
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1.3.1.2. Coklu Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modelinde tek bagimsiz degiskenden fazla degisken olmasi
durumuna ¢ok degiskenli durum denir. Cok degiskenli lojistik regresyon modeli i¢in
temel diisiince, katsayilarin tahmini ve bu katsayilarin anlamliliklarinin test

edilmesidir. Bu da tek bagimsiz degiskenli modele benzer sekilde yapilir.

X'= (X, X,, ..., X,,) vektOri ile gosterilen p tane bagimsiz degisken kiimesi olsun
ve bu degiskenlerin en az aralik Olgekli (siirekli) oldugu varsayilsin. Sonug
degiskeninin Y=1 seklinde oldugu durumlarda kosullu olasilik P(Y =1|X) = z(X)

seklinde olur. Coklu lojistik regresyon modelinin lojiti asagidaki denklem ile

verilmistir.

9(X) =By + BX + BoXo +eet BLX, (Denklem 1.13)

(Denklem 1.14)

ile ifade edilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

1.3.1.3. Coklu Lojistik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Birbirinden bagimsiz n tane (X, V), 1=1,2,....,n gozlem giftinin oldugu varsayilsin.
Coklu lojistik regresyon modeli kurulurken, tek degiskenli modelde oldugu gibi
p ':(ﬂl,ﬂz,...,ﬂp) tahmin vektoriiniin elde edilmesi gerekir. Cok degiskenli
durumda, tek degiskenli durumda oldugu gibi tahmin metodu en ¢ok olabilirlik

olacaktir. Olabilirlik fonksiyonu Denklem 1.6’da verilen tek degiskenli durum ile

hemen hemen aynidir. Tek fark 7(X) ’in Denklem 1.14°de verildigi gibi ¢ok degiskenli

durum i¢in tanimlanmasidir. Log-olabilirlik fonksiyonun p+1 katsayiya gore tiirevi

aliarak, p+1 tane olabilirlik denklemi,
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Zn:[yi ~7(%)]=0 (Denklem 1.15)

i=1

n

> % [vi—7(x)]=0,j=1,2,..p (Denklem 1.16)

i=1
seklinde elde edilir.

A, bu denklemlerin ¢oziimiinii gosteren tahmin vektorii olmak iizere, ¢oklu
lojistik regresyon modeli i¢in tahmin edilen degerler 7 (X ) ’dir. Denklem 1.14’deki

ifadenin degeri # ve X ’yi kullanarak hesaplanmistir. Tahmin edilen katsayilarin

varyans ve kovaryanslarimin tahmini ig¢in en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir.

Tahminler log olabilirlik fonksiyonlarinin ikinci derecede kismi tiirevlerinden olusan

matris yardimiyla elde edilir. Kisimi tirev j,u=0,12,...p, 7=7(X;) olmak iizere

asagidaki gibidir.
2 n
L(Z'B):_Zx”?ﬂi (. (Denklem 1.17)
B =
LB _ N
— = N xx r(1-7) (Denklem 1.18)
Bop, &

Denklem 1.17 ve 1.18’de wverilen terimlerin negatiflerini kapsayan

(p+Dx(p+1) boyutunda matris 1(f) ile gosterilir ve “bilgi (information) matrisi”
olarak adlandirilir. 3 ’larin varyans ve kovaryanslari bu matrisin tersinden elde edilir

Z B=17(H) . Cok 6zel durumlar diginda bu matrisin agik seklini yazmak miimkiin

oy

degildir. f;'nin varyansi 02(,8]) ile gosterilir ki bu, matrisin j’nci kosegen

elemanidir. Bu matrisin kdsegen olmayan elemanlarindan o (,;, 8,) ise, f; ve ,Bu ‘nun
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kovaryansini verir. Varyans ve kovaryanslarin tahminleri Z( p ) ile gosterilmistir ve

Z( ,@ ) degeri # kullanilarak hesaplanmustir. 3 ’larin standart hatalari,

SEB)=[62(8)] . i=0L2..p (Denklem 1.19)

seklinde elde edilir.

Denklem 1.19 katsayilari test etmek ve giiven araliklarii tahmin etmek i¢in
kullanilir.  Model kurulurken ve uyum iyiligi tartisirken bilgi (Information)

matrisinden yararlanilir.
1(B) = X 'VX (Denklem 1.20)

X matrisi [nx (p+1)] boyutunda bir matristir ve her bir denek verisini

icermektedir.
Xll " le
Xgp e Xgp
X =
1 Xy o X,

V. matrisi [nxn] boyutunda genel elemam 7;(1-7), i=12,.,n olan

diyagonal bir matristir (Hosmer ve Lemeshow, 2000; Elhan, 1997).

A0-7) O .. 0
0 #,(L=7)) . 0
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1.3.1.4. Modelin Onemlilik Testi

Cok degiskenli lojistik regresyon modeli kurulduktan sonra modelin 6nemliliginin test
edilmesi gerekmektedir. Bu asamada yine tek degiskenli lojistik regresyon modelinde
oldugu gibi olabilirlik oran testi kullanilmaktadir. Bu test, (1.10) ve (1.12)’nolu
denklemlerde verildigi iizere G istatistigi temeline baglidir. Modelde bulunan p tane
bagimsiz degiskenin egim katsayilarimin sifira esit olmasi hipotezi altinda, G

istatistigi p serbestlik derecesi ile Ki-Kare dagilimina sahiptir. Eger, “katsayilarin
hepsi sifira esittir” H, hipotezi reddedilirse, en az bir katsaymin sifirdan farkli oldugu

sonucuna varilir. Ancak, bu sonuca varmadan once degiskenler tek tek Wald test

istatistigi ile test edilebilir.

W, = ’BL (Denklem 1.21)
SE(5)

Bu testin amaci, modeldeki degiskenlerin 6nemli mi yoksa 6nemsiz mi oldugunu

belirlemektir.

Model olustururken 6nemli olan nokta, en iyi uyuma sahip modeli en az
parametre ile belirlemektir. Bunun i¢in sadece 6nemli oldugu diisiiniilen degiskenleri
modele dahil ederek yeni bir model kurmak (azaltilmis model) ve bu model ile tiim

degiskenlerin dahil oldugu tam modelin olabilirlik oranlarini karsilagtirmak gerekir.

“Modelden c¢ikarilan degiskenlerin katsayilart sifira esittir” hipotezi altinda G

istatistigi (v, —V,) serbestlik derecesiyle Ki-Kare dagilimi gostermektedir. Burada

V,=(tam modeldeki degisken sayisitl), V,=(azaltilmis modeldeki degisken

sayisi+1)’dir.
G = -2[(azaltilmis model i¢in log-olabilirlik)-(tam model i¢in log-olabilirlik)]

Gistatistigi igin, (v, —V,)serbestlik derecesinde yanilma olasihigi (p)

bulunabilir. Eger p degeri 0.05 ‘den biiyiikse degisken sayis1 azaltilmis modelin tam
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model kadar iyi oldugu sdylenir. Bunun yaninda modele girecek degiskenlere karar
verirken yalnizca istatistiksel onemlilige bakmak yeterli olmayip, ayn1 zamanda bir¢ok
etkene de bakmak gerekmektedir. Ornegin, kategorik olarak &lgeklendirilmis bir
bagimsiz degiskenin modelden ¢ikarildigi ya da modele girdigi zaman, onun biitiin
tasarim degiskenleri de modelden ¢ikarilmalidir ya da modele dahil edilmelidir. Eger
kategorik bir degiskenin k diizeyi varsa, bu degiskenin modelden c¢ikarilmasinin

olabilirlik oran testi i¢in serbestlik derecesine katkisi k-1 olacaktir (Elhan, 1997).

1.3.1.5. Modelin Uyumunun Belirlenmesi

Bir modelin uyum iyiligine karar vermek isteniyorsa, dncelikle model uyumu ile ne

denilmek istenildigi hakkinda bazi fikirlere sahip olunmalidir. Sonug¢ degiskeninin

gozlenen degerleri y vektorii ile gosterilsin ve Y'=(Y,,Y,,...,Y,) olsun. Model

tarafindan tahmin edilen degerler ¥ ile gosterilsin ve ¥'=(Y,, ¥,,..., ¥,) olsun. Eger y
ve Y arasindaki uzaklik 6zet olgiileri kiigiikse, ve her bir (y, ¥) ikilisinin bu 6zet
Olgiilere katkisi sistematik degil ve modelin hata yapisina gore kiiciikse modelin
uyumlu olduguna karar verilir. Bdylece, uygun bir modele tamamen karar verebilmek
icin hem y ve Y arasindaki uzakligin 6zet 6l¢iisiiniin hesaplanmasi hem de bu 6lgiilerin

her bir pargasinin teker teker incelenmesi gerekir (Hosmer ve Lemeshow, 2000;
Atabey, 2010).

Uyum iyiligi testinde Hosmer-Lemeshow istatistigi, Ki-Kare istatistigi, -2logL
istatistigi, Pearson Ki-Kare istatistigi ve blok Ki-Kare istatistigi gibi kullanilan farkli
istatistikler vardir. Bu ¢alismada, uygulama kisminda yararlanilacak olan Hosmer-

Lemeshow istatistigi lizerinde ayrintili olarak durulmustur.

1.3.1.6. Hosmer-Lemeshow Istatistigi

Hosmer ve Lemeshow, tahmin edilen olasilik degerlerinin gruplandirilmasini
onermiglerdir (Hosmer ve Lemeshow, 1982). J=n oldugu durumlarda veri
matrisindeki ntane siitun, ntane tahmin edilen olasilik degerine karsilik gelmektedir.
Ayni bagimsiz degisken degerine sahip olan bireylerin oldugu durumda bunlardan

sadece bir tanesi segilir ve toplam birey sayis1 J ile ifade edilir. Burada gruplama
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yapmaktaki amag¢, mevcut dagilimi Ki-Kare dagilimima yaklastirarak anlamli ve
yorumlanabilir bir model elde etmektir. Gruplama;

(a) tahmin edilen olasiliklarin yiizdesi dikkate alinarak,

(b) tahmin edilen olasiliklarin sabit degerleri dikkate alinarak

iki farkli sekilde yapilabilir.

Birinci metot gozlenen ve tahmin edilen beklenen frekanslari karsilastiran

istatistik asagidaki gibidir.

C; i z (Okl ekI

k=0 I1=1 k

(Denklem 1.22)

g grup sayisini, 0 gozlenen degeri, e beklenen degeri, | ise risk grubunu temsil

etmektedir. Bu metotta ¢ogunlukla 10’lu risk grubu kullanilmaktadir. Burada 10’dan
daha az ya da daha ¢ok grup kullanilabilir. Hosmer ve Lemeshow tarafindan verilen

teorik gelisme yalnizca g > (p+1) olmasi gerektirir. Burada g grup sayisi, p ise

A

degisken sayisidir. C,

o istatistigi (g —2) serbestlik derecesiyle Ki-Kare dagilimina

sahiptir (Hosmer ve Lemeshow, 2000; Elhan, 1997).

Cizelge 1.3. Istenen/istenmeyen olaya sahip ya da sahip olmayan denekler icin her bir onlu
risk grubunda goézlenen frekanslar

Onlu risk gruplar
Durum 1 2 3 | 10 Toplam
Olay var (Y=1) 0, 0, (o JR R 0,10 n,
Olay yok (Y=0) 0y, Oy (oS R Op10 n,
Toplam n/10 | n/10 n/10 n/10 n

Onlu risk metodu epidemiyolojik literatlirde ¢ok siklikla kullanilmaktadir. Bu
metotta, ilk grupta en kiiclik kestirilen olasiliga sahip n/10 denek bulunurken, en son
grupta en biiylik kestirilen olasiliga sahip n/10 denek bulunur (Cizelge 1.3). Bu
yaklagimin avantaji her grubun yeterli sayida (n/10) bireye sahip olmasi iken,

dezavantaji ise kestirilen hastalik olasiliginin gercek degerlerinin gozardi edilmesidir.
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Hosmer-Lemeshow, alternatif bir yontem olarak ikinci metottaki sabit kesim
noktalar1 {izerine kurulu gruplart olusturmayr onermislerdir (Elhan, 1997). k/10,

k=1,2,.....,9 degerleriyle tanimlanan kesim noktalariyla g =10grup olusturulur ve

gruplar kestirilen olasiliklar1 ardi ardina gelen kesim noktalar1 arasina diisen denekleri
kapsar. Ornegin, birinci grup kestirilen olasilig1 0,1’e esit ya da daha kiiciik olan biitiin
bireyleri kapsarken, onuncu grup kestirilen olasilig1 0,9’dan biiyiik olan denekleri
kapsar. Cizelge 1.4°de gosterilen bu kesim noktalar1 gézlenen degerlerin tablosunu

olusturur.

Cizelge 1.4. istenen/istenemeyen olaya sahip ya da sahip olmayan denekler igin sabit kesim
noktasina dayanarak olusturulan gozlenen frekanslar

Durum (0-0.10) | (0.11-0.20) | ......... (0.91-1.00) | Toplam
Olay var (Y=1) 0, 0 | e 0" 10 n
Olay yok (Y=0) 0'n O 0510 Ny

Toplam m, m, m n

Gozlenen deger 0' ve kestirilen beklenen deger ise €' Denklem 1.23’te

tanimlanmistir. Kisaca, H; istatistigi asagidaki gibi elde edilir.

.. 110 Y
=3y Qu—eh) (Denklem 1.23)

A

Hosmer ve Lemeshow tarafindan yapilan bilgisayar benzetimleri sonucunda H ;

‘nin, é; ’den daha gii¢lii oldugu gosterilmistir ve bdylece I:lg tercih edilen istatistik

olabilecegi sonucuna varilmistir (Elhan, 1997).
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1.4. Tahmin Modellerinin Performanslarmin Degerlendirilmesi

Son yillarda, 6zellikle epidemiyolojik ve klinik g¢alismalarda tahmin modellerinin
performanslarinin degerlendirilmesi, 6zellikle de tahmin modeline yeni eklenen bir
belirtecin kullanilabilirliginin degerlendirilmesi ile ilgili ¢alismalarin sayis1 artmistir
(Cook Nr, 2006; Lauer ve ark., 2007; Van Der Steeg Wa, 2007; Tice ve ark., 2008;
Parikh Ni, 2008). Calismalarda belirteg, istenen/istenmeyen durumun tanisinin
konmasi, izlenmesi ve risklerin degerlendirilmesi gibi bircok amag i¢in kullanilir.
Yeni bir belirte¢ gelistirilmesi, ilgilenilen duruma iligskin kararlarin verilmesinde
yardimc1 olabilmesi ve risk hakkinda bilgi verebilmesi agisindan arastirmalar i¢in ¢ok
onemlidir. Dolayistyla, arastirmacilar gelistirilen yeni belirtecin model performansina
katkisin1 ve kullanilabilirligini degerlendirmek isterler (Janes ve ark., 2008). Yeni
belirtecin kullanilabilirliginin degerlendirilmesinde oncelikle ilgilenilen popiilasyonu
ve olayr tanimlamak gerektigini, daha sonra etkisi arastirilmak istenen belirteg ile
bilinen degiskenleri birlikte incelenmesi ve uygun tahmin modelinin secilerek, yeni
belirtecin model performansina katkisinin degerlendirilmesi gerektigi belirtilmistir

(Pencina ve ark., 2008).

Ozellikle yanit degiskeninin ikili yapida oldugu durumlarda model
performansinin ve yeni bir belirtecin modele katkisinin degerlendirilmesinde bir¢ok
istatistiksel olcii kullanilmaktadir. Istatistiksel tahmin modellerinde, tahmin
degerlerinin gercek degerlere ne kadar iyi uydugunu, gézlenen ve tahmini degerlerin
ne denli tutarli oldugunun bilinmesi model performansinin degerlendirilmesinde temel
olusturur. Bu amagla kullanilan genel performans 6lgiileri ise, agiklayicilik katsayisi
(R?) ve Brier Skorudur. Ayni zamanda performans degerlendirilirken gozlenen gercek
olasiliklar ile modelden elde edilen tahmin olasiliklari arasindaki uyum kalibrasyon
(calibration) ve modelin istenen veya istenmeyen olaya sahip bireyleri ayirma giicliniin
ne kadar iyi oldugu ayrimsama (discrimination) da Olc¢lilmesi gereken iki 6nemli
olgiidiir. Kalibrasyon, “uyum iyligi” olarak ta adlandirilan test istatistikleri ile
Ol¢iilirken, ayrimsama ise, duyarlilik, secicilik ve ROC egrisi altinda kalan alan ile

Olciiliir. Bu dlgiilerden, ROC egrisi altinda kalan alan, 6zellikle bir belirtecin model
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performansina katkisinin degerlendirilmesinde en yaygm kullanima sahip olan

yontemdir (Cook, 2007).

Ancak son yillarda saglik bilimlerinde yapilan ¢alismalarda bu yontemin bazi
kisitlamalar1  oldugu ve yeni eklenen bir belirtecin kullanilabilirliginin
degerlendirilmesinde yeteri kadar agiklayict olmadigi tartisilmaktadir (Cui, 2009).
Ozellikle ROC egrisinin, risk tahminlerindeki degisime karsi hassas bir ydntem
olmadig1 belirtilmektedir (Cook ve Paynter, 2011). Bilinen degiskenleri igeren ve iyi
ayirt edebilen bir modele etkisi arastirilmak istenen yeni bir belirte¢ eklendiginde,
AUC degerini arttirmast ve bu artisin da anlamli olmasi beklenir. Fakat bazi
calismalarda bu artisin ¢ok kii¢iik oldugu ve anlamli olmadig1 goriilmistiir. Pencina
ve ark (2008) yapmis olduklari bir g¢alismada, 1948-1958 wyillar1 arasinda,
Massachusetts eyaletinin Framingham sehrinde yiiriitiilmiis olan Framingham Kalp
calismasindan toplanan verileri incelemislerdir. Bagimli degisken olarak koroner arter
hastalig1 ge¢irme durumu alinmistir. Bireylerin; cinsiyet, yas, diyabet varligi, sistolik
kan basinci degiskenleri ile olusturulan referans modele, HDL (High-density
lipoprotein) degiskeni ekleyerek yeni model elde etmislerdir. Bu iki modelin AUC
degerleri karsilastirildiginda modele HDL degiskenin eklenmesi ile AUC 0.762 ‘den
0.774 degerine kiiciik bir artis gostermistir ve bu artis istatistiksel olarak anlamli
bulunmamistir (p=0.092). Fakat HDL degiskeni, tahmin modeli elde edilirken
istatistiksel olarak anlamli bulunmus ve modelde yer almistir. Hatta modele HDL
degiskeninin eklenmesi ile AIC (Akaike Information Criterion)’nin 2779 degerinden
2762 degerine diistiigii hesaplanmistir. Tekrar siniflandirma tablolarini kullanarak risk
kategorileri arasindaki degisim incelendiginde ise, HDL degiskenin modele eklenmesi
ile hasta bireylerin saglikl1 bireylere gore bir iist kategoriye gecme olasiligi %12 daha
fazla oldugu bulunmustur. Yeni eklenen bir belirtecin modele katkisi AUC’ye gore
cok kiigiik ve 6nemsiz goriiniirken, tekrar siniflandirma yapildiginda ayni1 degiskenin

katkisinin ¢ok daha 6nemli olabilecegi goriilmiistiir.

Bu tip problemlerde ROC yontemine alternatif olarak, Cook ve ark (2006) yeni
belirteci igermeyen ve iceren her iki tahmin modelinden elde edilen olasiliklart risk

kategorilerine gore karsilastiran tekrar siniflandirma tablosunu, Pencina ve ark (2008)
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ise bu tabloya iliskin iki yeni performans 6l¢iisii Onermislerdir. Bu 6l¢iiler, riskleri
klinik kategorilere gore tabakalara ayirir ve modelin bireyleri yiiksek ve diisiik risk
kategorilerine daha dogru ayirt edebilmesini saglar (Pepe ve ark., 2008). Bunlar, NRI
ve IDI olgiileridir. NRI, istenen veya istenmeyen olaya sahip bireylerin risk
kategorileri arasindaki hareketliligi 6lgerken, IDI modelin istenen veya istenmeyen

olaya sahip bireyleri birbirinden ne kadar ayirt edebildigini dlger.

Cizelge 1.5° de Klasik ve literatiirde yeni Onerilen performans degerlendirme
oOlgiileri ve Ozellikleri 6zet haliyle verilmistir. Bu dlciiler, ilerleyen boliimde ayrintili

olarak anlatilacaktir.



Cizelge 1.5. Klasik ve Yeni performans degerlendirme 6lgiileri
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Olgiiler Gorsellik Ozellikler
RZ
Genel Performans Gozlenen ve tahmini degerler arasindaki
Birer Skoru farki olcer.
Modelin ilgilenilen olaya sahip olan ve
'3_5 AUC ROC egrisi olmayan kisilerden rastgele secilmis iki
% Gt bireyi dogru tammlayabilme olasilig
€O Ayrimsama (Discrimination) olarak ifade edilir.
e é Kutu-Cizgi llgilenilen olaya sahip olan ve olmayan
= Ayirt Etme Egimi grafigi bireylerin, tahmini olasiliklarinin
= f) ortalamalar arasindaki farktir.
‘_Q E) Kalibrasyon kesim Digsal dogrulama (external validation)
K noktasi (Calibration-in- | Kalibrasyonya | igin gozlenen ve tahmini degerleri
the-large) da dogrulama karsilastirir.
Kalibrasyon (Calibration) Kalibrasyon egimi grafigi Icsel ve dissal dogrulama icin dogrusal
tahmin edicilerin regresyon egimidir.
Hosmer-Lemeshow Tahmin edilen olasiliklar1 gruplandirarak
istatistigi gozlenen degerler ile karsilagtirir.
Capraz tabloya | Her iki modelden elde edilen tahmini
n Tekrar Siniflandirma | da Sagilim olasiliklar1 risk kategorilerine gore capraz
S % Tablosu grafigi karsilagtirir.
g'—S 5 Tekrar Siniflandirma Tekrar smiflandirma tablosunda risk
S 5 = (Reclassification) NRI kategorileri arasinda meydana gelen
o )0;30:5 degisimi dlger.
3 o Tahmin modelinin ilgilenen olaya sahip
> IDI olan ve olmayan bireyleri ne kadar dogru

ayirt edebildigini Olger.
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1.4.1. Klasik Performans Degerlendirme Olgiileri

1.4.1.1. Genel Performans

R?, bagimli degiskendeki degisimin bagimsiz degiskenlerdeki degisim ile agiklanma
oranini  belirten, dogrusal regresyon modellerinin karsilastirilmasinda  ve
performanslarinin degerlendirilmesinde en yaygm kullanilan genel performans
Ol¢iistidiir. Bu oran ne denli yiiksekse gdzlenen ve tahmin degerlerinin o kadar uyumlu
oldugu, baska bir deyisle en yiiksek R? degerine sahip modelin performansinin daha
iyi oldugu sdylenebilir. Bu 6l¢ii, modele ilgisi olmayan bir degiskenin eklenmesi

durumunda bile bir miktar artis gosterir. R? ‘nin bu zayifligin1 6nlemek igin, serbestlik
derecesine gore diizeltilen diizeltilmis R* (R?) adl1 yeni bir 6l¢ii gelistirilmistir. R? ile
Rarasindaki fark ¢ok fazla ise, agiklayicilik katsayisi olarak R?’nin kullanilmasi

onerilmektedir (Alpar, 2011). R?,

ﬁZ:(RZ— P )[ n-1 j (Denklem 1.24)
n-1/\n-p-1

ile verilir. Burada n 6rnek sayisi, p ise degisken sayisidir.

Bagimli degiskeninin kategorik yapida oldugu durumlarda ise, bagiml
degiskenin varyansi bu degiskenin olasilik dagilimina bagh olarak degigsmektedir. Bu
durumda lojistik regresyon modelinin performansmin degerlendirilmesinde R? yerine,
olabilirlik oranina gore hesaplanan ve bagimsiz degiskendeki bir birimlik degismenin
bagimli degiskenin kosullu olasiliginda yarattigi degisim diizeyini saptamada
kullanilan yalanc1 (pseudo) R? istatistikleri gelistirilmistir (Koksal, 2011). Cox&Snell
R? ve Nagelkerke R? gibi 6lciiler en sik kullanilanlaridir. Bu istatistikler kiigiik ¢cikma
egiliminde olduklar1 i¢in model uyumunu degerlendirmekten ¢ok farkli modellerin

performanslarini karsilastirmak i¢in kullanilmalar1 6nerilmektedir (Alpar, 2011).



27

Cox&Snell R?: En ¢ok olabilirlik R? olarak da bilinen istatistik en kiiciik 0 degerini

alirken en biiyiik degeri 1 olmamaktadir.

R% =1—(E)i (Denklem 1.25)

2

Nagelkerke R?: Cox&Snell R? istatistiginin alabilecegi en biiyiik deger 1—(L1)E dir.

Nagelkerke’nin 6nderdigi diizeltme ile Cox&Snell R?’nin en biiyiik degeri 1

olabilmektedir.

RZ
Ry =1-—=— (Denklem 1.26)
1-(L)"

L, : Yalniz sabit deger igeren modelin olabilirlik degeri

L, : Bagimsiz degiskenleri igeren modelin olabilirlik degeri

n: Ornek sayisi

Her iki 6l¢ii, [0-1] arasinda deger alir. Sonug 1’¢ yakin ise gézlem degerleri ile
tahmini degerlerin birbirine uyumunun giiclii, 0’a yakin ise zayif oldugu sdylenebilir.
Yanit degiskeninin ikili yapida oldugu veriler i¢in model performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan diger bir 6l¢ii ise Brier Skorudur. Brier skoru Pearson
R? istatistigine benzerdir. Gozlenen veriler ile tahmini olasilik degerleri arasindaki
farklarin karesi alinarak hesaplanan Brier Skoru [0-1] arasinda degisen degerler alir.

Sonucun 0'a yakin olmas1 modelin gergek veriye uyumunun iyi oldugunu gosterir.
.1 )
Brier==> (Y, - p,) (Denklem 1.27)
)

Bu skorun dezavantaji, yanit degiskeninin insidansina bagli olmasidir. Eger
insidans diisiikse, model i¢in maksimum skor da diisiik ¢ikar. Brier skoru Denklem
1.28 ve 1.29a gore hesaplanarak, %0 ile %100 araliginda degerler almasi saglanabilir
(Steyerberg, 2009).
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Brier.

scaled

=1—Brier / Brier, (Denklem 1.28)

Brier . = (P(l-(P))> + @- p)(P)* (Denkelm 1.29)

1.4.1.2. Ayrimsama (Discrimination)

Klinik ¢alismalarda, ¢esitli teshis yontemlerinden, laboratuvar testlerinin
sonuclarindan ya da tahmin modellerinden yararlanilarak istenen/istenmeyen olaya
sahip bireylerin ayriminin yapilmasi amaglanir. Bu durumda tan1 i¢in kullanilan bir
modelin, hasta bireyleri sagliklilardan ne kadar dogrulukla ayirt edebildiginin
bilinmesi ¢ok 6nemlidir. Bu amagla, ROC analizi tahmin modelinin dogrulugunun

degerlendirilmesinde kullanilan en yaygin yontemdir (Dirican, 2001).
ROC Analizi

Bir tahmin modelinin istenen/istenmeyen olaya sahip bireyleri ne kadar iyi ayirt
edebilirliginin 6l¢iisii model performansinin bir gostergesidir. Bu amagla, modelden
elde edilen tahmini olasilik degerleri secilen bir esik degerine gore siniflandirilir.
Siniflarin  aymrmi biiyiilk ya da kiiciik degerler dikkate alinmaksizin rasgele
yapildigindan pozitif sinifinda bulunan birimlerin negatif sinifinda da bulunmasi
mimkiindiir. Yapilan siniflandirmanin dogruluk diizeyinin degerlendirilmesinde
Cizelge 1.6°da gosterilmis olan siniflandirma tablosundan yararlanilir. Burada 6nemli
iki 6l¢ii hesaplanir. Bunlar, dogru pozitiflerin orami (duyarlilik) ve dogru negatiflerin
orani (segicilik)’dir. Bu degerler 1°e ne kadar yakin olursa, modelin ayirt edebilirligi

de o o6l¢iide iyidir.
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Sekil 1.1. ROC Egrisi (Zou ve ark.,2007)
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Cizelge 1.6. ROC tahminleri i¢in siniflandirma (2x2) tablosu (Zou ve ark.,2007)

Gergcek Durum
Negatif Pozitif Toplam
Negatif . . _ .
Test (D=0) A=Dogru Negatif B=Yanlig Negatif A+B
Sonucu iti
IZ’ICD)Z:IEI)T C=Yanlis Pozitif D=Dogru Pozitif C+D
Toplam A+C=Hasta degil B+D=Hasta A+B+C+D=n

Duyarlilik (Dogru Pozitif Oran = D/(B+D)): Gergekte pozitif olan tiim olgular

icinden, uygulanan test sonucunda pozitif bulunan olgularin oranim verir.

Segicilik (Dogru Negatif Oran = A/(A+C)): Gergekte negatif olan tiim olgular

icinden, test sonucunda negatif bulunanlarin oranini gosterir.

“1-Segicilik” (Yanhis Pozitif Oran = C/(A+C)): Gergekte negatif olan tim

olgular i¢cinden, test sonucunda pozitif bulunanlarin oranini gosterir.
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Dogruluk ( Dogru Siniflandirma Oran1 = (A+D)/n): Pozitif ve negatif olan tiim
olgular i¢inden, uygulanan test sonucuna gore pozitif ve negatif olarak kestirilenlerin

oranini gosterir.

Bu olgtilerin secilen esik degerine gore degiskenlik gdstermesi onemli bir
dezavantajdir. ROC egrisi bu olumsuzlugu gidermek amaciyla gelistirilmistir. Bu egri,
tek bir esik degeri yerine miimkiin tiim esik degerleri icin (prevelanstan bagimsiz)
dikey eksen lizerinde dogru pozitiflik (duyarlilik) ve yatay eksen iizerinde yanlig
pozitiflik (1- secicilik) oranlarinin gakisim noktalarinin birlestirilmesi ile elde edilir
(Sekil 1.1). Boylece her bir ¢akisim noktast farkli esik degerlerine karsilik gelen
duyarlilik ve (1-segicilik) degerlerini ortaya koyar (Kleinbaum, 2010). Genelde diisiik
yanlig pozitif oranlarimi veren esik degerleri, diisiik dogru pozitif oranina da sahiptir.
Dogru pozitif oran arttikca, yanlis pozitif oran da artar (Tomak ve Bek, 2010).
Dolayistyla, dogru negatif oran azalir. Duyarlilik ile segiciligin ayni anda artttirilmasi

orneklem biiyiikliigiiniin arttirilmasi ile saglanabilir.

Son yillarda ROC analizi 6zellikle tip, veteriner hekimligi, biyoinformatik,
radyoloji, psikoloji, makine 6grenme teknikleri ve veri madenciligi alanlarinda genis

bir uygulama alanina sahiptir (Zou ve ark., 2007).

ROC Altinda Kalan Alan (AUC)

Bu 0lgli, ROC egrisinin performansinin  degerlendirilmesinde ve model
dogruluklarinin karsilastirilmasinda yaygin olarak kullanilan bir gostergedir (Koksal,
2011). AUC, tiim miimkiin esik degerleri i¢in duyarlilik ve “1- secicilik” degerleri ile
cizilen grafigin altinda kalan alan olarak tanimlanir. Burada tanimlanan AUC, gercekte
ilgilenilen olaya sahip olan bir bireyin, verilen tani testi tarafindan en yiiksek olasilikla
tahmin edebilme olasiligidir. AUC* un tanim aralig1 0,5 ve 1 arasinda olup, bu degerler
strastyla alt ve {ist sinirlart olusturmaktadir. Higbir hata olmaksizin hasta ile saglikli
bireyleri ayirt edebilen model igin egri altinda kalan alan 1 br?(birim kare) iken, hic
ayrimsama yetenegi olmayan bir model igin 0.5 br?(birim kare)’dir. AUC’un 1’e
yaklasmasi modelin dogru ayrimsama yeteneginin arttigim1 gosterir (Oztuna ve ark.,

2011).
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Iki ya da daha cok tahmin modelinden elde edilen ROC egrilerinin
karsilastirilmasinda egri altinda kalan alan dlgiileri karsilastirilir. Ozellikle modele
eklenen yeni bir belirtecin modelin ayirt edebilirligine  katkisinin
degerlendirilmesinde, referans ve gelistirilmis modelden elde edilen AUC olgiileri
arasindaki farkin anlamlilig1 test edilir. DeLong ve ark (1988) yilinda yayinladiklar
calismalarinda, iki ve daha fazla iliskili AUC degerinin karsilastirilmasi igin
genellestirilmis U istatistigine dayanan parametrik olmayan bir yaklasim

sunmuslardir.

Bu yaklagima gore, referans model ile yeni bir belirtecin eklendigi gelistirilmis

modele ait AUC olciileri agagidaki hipoteze gore test edilir.

HYe AUC, =AUC_,
(Denklem 1.30)
H/% :AUC, = AUC

AUC gelistirilmis modelin, AUC, , ise referans modelin dlgiileridir. AUC,

iki smifa iligkin birim dagiliminin karsilastirilmasinda kullanilan Mann-Whitney U
istatistigi tarafindan tahmin edilir. Bu tahmin edici parametrik olmayan yansiz bir

tahmin edicidir ve eAUC ile gosterilir.

eAUC =~ = > > ifax,ax; ] (Denklem 1.31)
n0n1 %Dy X;eDy
D, , ilgilenilen olaya sahip olmayan durumu; D, ise ilgilenilen olaya sahip olan

durumu gosterir. N,ve N, de, ilgili durumlarin 6rnek biiyiikliikleridir.

1 ,a% <ak;
I[ax,ax; |=105 ,ax =ax (Denklem 1.32)
0 ,dd

DeLong (1988) tarafindan gelistirilen ve iki eAUC olgiilerini karsilagtiran test

istatistigi,
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_ (eAUC, —eAUC, , —(AUC, —AUC, ,))

((L,-1)S(1,-1))"2 (Denklem 1.33)

seklindedir. S, varyans-kovaryans matrisinin tahmin edicisidir ve z test istatistigi sifir

hipotezi altinda normal dagilima sahiptir (Delong ve ark., 1988).

1.4.1.3. Kalibrasyon (Calibration)

Tahmin modellerinin performanslarinin degerlendirilmesinde en énemli adimlardan
birisi de modelin kalibrasyonudur. Kalibrasyon, gozlenen gergek olasiliklar ile model
tarafindan tahmin edilen olasiliklar arasindaki uyumu olcer. Bir diger deyisle,
ilgilenilen olaya sahip bir bireyin model tarafindan tahmin edilen olasilik degerinin,
poplilasyonda ayni olay1 deneyimlemis tiim bireylerin olasilik degerlerine ¢ok yakin

olmasidir.

Hosmer-Lemeshow istatistigi, model kalibrasyonun degerlendirilmesinde
kullanilan en yaygin testtir (Janes ve ark., 2008). Bu test, 1.3.1.6. Hosmer-Lemeshow

[statistigi bashgi altinda ayrmtili olarak anlatilmistir. Test istatistigi,

k = \2
(Ok — Ny pk) 2
Cr=) Tk kT2 (Denklem 1.34)
Fnp-p) 77

n, gozlem sayisi, O, pozitif gozlem sayisi, P, ise, k. grubun tahmin edilen
olasiliklarinin ortalamasini gdstermektedir. Diisiik p degeri (p<0.05) gozlenen ve

tahmini olasiliklar arasindaki uyumun zayif oldugunu gosterir.

Bu test, kalibrasyon grafigi ile gorsel olarak da degerlendirilebilir. Kalibrasyon
grafiginde yatay eksende tahmin degerleri, diisey eksende gozlem degerleri yer alir.
Bu noktalardan gegen egri, gdzlenen degerler ile tahmini degerler arasindaki uyumu
gosterir. Milkemmel tahminler 45 derecelik bir dogru olusturur. Yanit degiskeninin
ikili yapida oldugu durumlarda, grafigin diisey ekseninde O ve 1 degerleri yer alir.

Olasiliklar direkt olarak gozlenmez. Ancak, diizeltme teknikleri kullanilarak tahmin
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edilen olasiliklar ile gozlenen olasiliklar arasindaki iligski diizenlenebilir (Steyerberg

ve ark., 2010).

Kalibrasyon grafigi, kesim noktas1 ve kalibrasyon egimi yardimi ile
yorumlanabilir. Kesim noktas1 (“calibration-in-large”), ortalama tahmin degeri ile
ortalama gozlenen deger arasindaki farktir. Kalibrasyon egimi ise, tahmin edicilerin
etki giiglerinin ortalamasimi gosterir. lyi kalibre olmus bir tahmin modelinde kesim

noktasi 0, kalibrasyon egimi ise 1’dir (Steyerberg, 2009).

1.4.2. Literatiirde Yeni Onerilen Performans Olgiileri

1.4.2.1. Tekrar Smiflandirma (Reclassification) Tablosu ve NRI

llgilenilen olaymn ortaya ¢ikma olasiliklari, bilinen risk faktdrlerini iceren referans
model ve bunlara ek olarak yeni belirtecin eklendigi gelistirilmis model kullanilarak
ayr1 ayr1 tahmin edilir. Bu iki modelden tahmin edilen olasiliklar, anlamli esik
degerleri kullanilarak (genellikle yiizde ile ifade edilir. Ornegin; <%20-Diisiik Riskli,
>9%20-Yiiksek Riskli) risk kategorilerine gore siniflandirilir ve bir ¢apraz tablo elde
edilir. Bu tablo tekrar siniflandirma tablosu olarak adlandirilir ve sagilim grafigi ile de
gosterilebilir. NRI, referans ve gelistirilmis modelden elde edilen tekrar siniflandirma
tablosundaki (¢apraz tablo) istenen / istenmeyen olaya sahip bireylerin risk kategorileri
arasindaki degisimini asagr ve yukart degisim kavramlar1 kullanarak olgen bir
indekstir. Yukart dogru hareketlilik, gelistirilmis modelin gercekte istenmeyen olaya
sahip bireyi daha riskli bir kategoriye siniflamasi iken, agsag1 dogru hareketlilik ise,
gercekte istenen olaya sahip bireyin daha diistik riskli bir kategoriye siniflamasidir (Gu
ve Pepe, 2009).

NRI =[P(yukar:| D) - P(asagt| D;)]-[P(yukari| Dy) - P(asagt| Dy)]
(Denklem 1.35)
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D, = Ilgilenilen olay var
D, = Ilgilenilen olay yok

olarak tanimlanir (Pencina ve ark., 2008).

B(yukar:| D =1) = P, = Ust kategoriye gecen ilgilenilen olaya sahip birey sayisi

ligilenilen olaya sahip toplam birey sayisi

(Denklem 1.36)

5 v . Alt kategoriye gecen ilgilenilen olaya sahip birey sayisi
P(asagi| D=1) = p,gup, = gorrye gecen 1lg ya sahip birey say

Tgilenilen olaya sahip toplam birey says

(Denklem 1.37)

B(yukar:| D=0) = Prsens, = Ust kategoriye gecen ilgilenilen olaya sahip olmayan birey saysi

lgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayisi
(Denklem 1.38)

5(aens . Alt kategoriye gegen ilgilenilen olaya sahip olmayan birey sayisi
P(a‘sagllD:O):pasagl,Do = g y g 9 g y p y y y

llgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayisi
(Denklem 1.39)

NRI ‘nin tahmin edicisi ise,

NRI = (r‘\)yukalrl,D1 - pa§ag1,D1) - ( f)yukan,Do - pa@agl,DO) (Denklem 140)
bi¢iminde verilir.

NRI, tekrar siniflandirma tablosunda meydana gelen degisimi Olgen basit bir

yiizde hesabi1 gibi diisiiniilebilir. Fakat NRI, risk kategorileri arasindaki hareketliligi
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Olgmenin yani sira, kategoriler arasinda dogru yone hareket edenleri de ayirt eder

(Cook ve Ridker, 2009).

Istenilen olaya sahip olan ve olmayan bireylerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilir ve McNemar (1947) testinin mantigi kullanilarak NRI=0 hipotezi Denklem
1.41 ile test edilir (Pencina ve ark., 2008).

NRI

f)yukan,D1 + F,:\)amgl,D1 + f"yukarl,DU + pasagl,DO
ligilenilen olaya sahip toplam birey sayis1  Ilgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayisi

(Denklem 1.41)

Ayrica, ilgilenilen olaya sahip olan ve olmayan bireylerin smiflamadaki

iyilesmesi asagidaki esitlikler kullanilarak test edilebilir.

Zp, = pf“ka'l’Dl _ pf“‘g"Dl (Denklem 1.42)
pyukarn,Dl + pa§ag1,D1
Ilgilenilen olaya sahip toplam birey sayis1

Zp, = pfsag“D‘J _ pf“ka“’D‘) (Denklem 1.43)
pasagl,Do + pyukarl,DU
llgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayisi

NRI'nin bir dezavantaji, esik degeri ve buna baglh olarak olusturulan risk
kategorilerinin se¢cimine bagli olmasidir. Bu durum NRI’nin gelistirilmesine neden
olmustur. Yukari dogru hareketlilik 1, asagi dogru hareketlilik -1 ve degisimin
olmadig1 durumlar1 0 olarak tanimlandiginda, NRI Denklem 1.44 gibi ifade edilebilir.

| Zi,}lv(l) . Z jDOV(J)
llgilenilen olaya sahip toplam birey sayis1 Ilgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayisi
(Denklem 1.44)
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v(i), kategoriler aras1 hareketi tanimlar. Kategoriler arasindaki hareketlilik, 1,-
1 ve 0 degerleri yerine, her bir bireyin tahmini olasiliklarindaki gergek farkliliklar ile

gosterilebilir. Bu durumda gelistirilmis model ve referans model

pgelistirilmis model

Preterans model S€Klinde ifade edilirse,

Z iy ( pgelistirilmis model (I) - preferans model (I)) 3 Z oy ( @gelistirilmis model ( J) - r)referans model (J))
Ilgilenilen olaya sahip toplam birey sayis1 ~ Ilgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayis:

(Denklem 1.45)

esitligi elde edilir. Denklem 1.45°te birinci terim duyarlilik degerinde, ikinci negatif

terim ise secicilik degerinde meydana gelen iyilesmeyi olger.

Bu 6l¢ii, miimkiin biitiin esik degerlerine karsilik gelen duyarlilik ve secicilik
degerlerindeki iyilesmeyi dikkate alir. Bir baska ifade ile duyarlilik egrisi altinda kalan
alan ilgilenilen olaya sahip bireylerin tahmini olasilik degerlerinin ortalamasi ile
tanimlanir. “1- segicilik™ egrisi altinda kalan alan ise, ilgilenilen olaya sahip olmayan
bireylerde olayin tahmini goriilme olasiliginin ortalamasidir. Ortalama duyarlilik ve
“1- secicilik” degerleri arasindaki fark, model performansinin 6l¢iilmesinde kullanilan

diger bir dl¢iidiir ve bu 6l¢ii IDI “dur.

1.4.2.2. 1DI

NRI’'nin siirekli versiyonu olarak bilinen IDI, risk kategorilerinden bagimsiz olarak,
modelin ilgilenilen/ilgilenmeyen olaya sahip bireyleri birbirinden ne kadar ayirt
edebildigini 6lgen bir indekstir. Risk kategorileri belirlenemedigi ya da bilinmedigi
durumlarda kullanilan IDI, [0-1] araligindaki miimkiin tiim esik degerlerine karsilik
gelen referans ve gelistirilmis modeldeki duyarlilik degerlerinin ortalamasinda
meydana gelen iyilesme ile “1-secicilik” degerlerinin ortalamasinda meydana gelen

artis arasindaki farka esittir (Pencina ve ark., 2008). IDlI,

IP

IDI = (IS ISreferans mod el ) - ( I Pgelistirilmis mode/ ~ ' referans model)

gelistirilmis model

(Denklem 1.46)
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ile gosterilir.

IS, [0,1] araligindaki tiim miimkiin esik degerlerine karsilik gelen duyarlilik
degerlerinin integrali, [P ise (1-segicilik) degerlerinin integralidir ve asagidaki

esitlikler ile hesaplanir.

1 11

IS :J'S(u)du = ” f (x| D =1)dxdu (Denklem 1.47)
0 Ou
1 11

IP = j P(u)du = j f (x| D = 0)dxdu (Denklem 1.48)
0 Ou

Denklem 1.47 ve Denklem 1.48’de integral siras1 degistirilirse,

1x 1
IS :H f(x|D :1)dudx:J'xf (x| D=1)dx=E(X |D=1) (Denklem 1.49)
00 0

1x 1
|p:” f (x| D:o)dudxzjxf(x| D =0)dx=E(X | D=0) (Denklem 1.50)
00 0

ilgilenilen olaya sahip olan ve olmayan duruma iliskin kosullu beklenen degerleri elde
edilir. Bu beklenen degerler, ilgilenilen olaya sahip olan ve olmayan duruma ait 6rnek
ortalamalar1 ile tahmin edilir. Tahmini 6rnek ortalamalarma iliskin hesaplamalar

asagida gosterilmistir.

ZiDl ﬁi

= - - (Denklem 1.51)
Ilgilenilen olaya sahip toplam birey sayis1

ol

D,

Y. h

- Ilgilenilen olaya sahip olmayan toplam birey sayisi

(Denklem 1.52)

|

Do
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Boylece IDI,
IDI = ( pgeli;tirilmz;v model,D, preferans modeI,Dl) - ( pgelistirilmi,v model,D, preferans modeI,DO)

(Denklem 1.53)
seklinde tahmin edilir.

Denklem 1.53, asagidaki sekilde de yazilabilir.

IDI = (le - ﬁDo )geligtirilmz;s model ( f)Dl - pDO )referans model (Denklem 154)

Denklem 1.54, gelistirilmis ve referans modelin ayirt etme egimlerinin farkina
denktir. Yates (1982) tarafindan 6nerilen bu ayirt etme egimi, ilgilenilen olaya sahip
bireylerin ortalama tahmini olasilik degerleri ile ilgilenilen olaya sahip olmayan
bireylerin ortalama tahmini olasilik degerleri arasindaki farktir. Bu baglamda IDI,
modellerin ayirt etme egimleri arasindaki fark kullanilarak da tahmin edilebilir

(Pencina ve ark., 2008).

llgilenilen olaya sahip olan ve olmayan bireylerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilir ve McNemar (1947) testinin mantig1 kullanilarak 1DI=0 hipotezi Denklem

1.55 ile test edilir. Se;, , ilgilenilen olaya sahip gelistirilmis ve referans modelden elde

edilen tahmini olasiliklar1 arasindaki farkin standart hatasi, §eDO ise ilgilenilen olaya

sahip olmayan gelistirilmis ve referans modelden elde edilen tahmini olasiliklari

arasindaki farkin standart hatasidir (Pencina ve ark., 2008).

IDI

z =\/ ) - (Denklem 1.55)
(Sep, )" +(Sep,)

Eger yeni eklenen bir belirte¢ modelin ayirt edebilirligine bir katki sagliyorsa,
Denklem 1.53’deki birinci terim pozitif yonde bir artis, ikinci terim ise negatif yonde
artig saglar (Kerr ve ark., 2011).
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1.4.2.3. IDI ve AUC Iliskisi

IDI ve AUC 6lgiileri, duyarlilik ve “1-segicilik” degerlerini dikkate alarak hesaplama
yapar. Bu baglamda bu iki 6l¢ii birbirine benzerdir ve her iki 6lgiide de duyarlilik
degerleri diizeltilmistir. Fakat, her iki 6l¢ii incelendiginde IDI’da, duyarlilik degerleri
“1-secicilik” degerinde meydana gelen istenmeyen artig ¢ikartilarak diizeltilirken,
AUC da ise, segicilik degerlerinin tiirevleri ile diizeltilir. Bu agidan IDI ve AUC
birbirinden farkli sonuglar tiretir. Esik degeri u, X ’in olasilik yogunluk fonksiyonu

f ile gosterilirse, duyarlilik ve “1-secicilik” Denklem 1.56 ve Denklem 1.57°deki gibi

ifade edilir.

1

Duyarlilik = S (u) = P(X >ulD=1)= j f(xD=1)dx (Denklem 1.56)
1-Segicilik =P(u)=P(X >ulD=0) = jf (xID=0)dx (Denklem 1.57)
AUC ise,

AUC :_(l[S(u):—u P(u)du :is(u) f (UD=0)du=P(X;>X;|D,=1D,;=0)

(Denklem 1.58)
seklinde ifade edilir (Pencina ve ark., 2008).

1.4.2.4. NRI ve AUC Iliskisi

Iki kategorili yani tek bir esik degerine sahip olan ¢alismalarda NRI, her iki modelin
AUC degerlerinin farklari ile iligkilidir. Siflandirma icin kullanilan esik degeri u ile

gosterilirse, ilgili esik degerine ait AUC Denklem 1.59’a esittir.

1 -
AUC = 5 (Duyarlilik (u) + Segicilik (u)) (Denklem 1.59)
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Her iki model i¢in farklar1 alindiginda,
AAUC = % (ADuyarlilik (u) + ASecicilik (1)) (Denklem 1.60)

elde edilir. NRI ise Denklem 1.61°de verildigi sekilde hesaplanir.

ADuyarlilik = P(yukart| D,) — P(asagt | D,
)./ - b | D)= P §,g D) (Denklem 1.61)
ASegicilik = P(yukar:| D,) — P(asagt| D,)
Youden indeksi, dogru pozitif oran ile yanlis pozitif oran arasindaki farki
maksimum yapan, ROC egrisinde siirekli veriler i¢in en iyi ayrim etkinligini veren

esik degerinin belirlenmesini saglar.

Youden indeksi = max(duyarlilik + segicilik —1) (Denklem 1.62)

Her iki modelden elde edilen Youden indekslerinin farki alindiginda Denklem
1.63 elde edilir.

AYouden indeksi = ADuyarlilik + ASegicilik (Denklem 1.63)

Sonug olarak, Denklem 1.60°dan asagidaki iliski elde edilir.
1 1
AAUC(u) = EAYouden(u) =3 NRI (u) (Denklem 1.64)

Denklem 1.64’e gore, iki kategoriye sahip NRI, her iki modelin AUC
degerlerinin farkinin iki katina ve Youden indeksteki artisa esittir (Pencina ve ark.,
2011; Steyerberg ve ark., 2011).

Bu calismada, tahmin modellerinin performanslarimin degerlendirilmesinde
kullanilan klasik yontemler ve bu yontemlere alternatif olarak sunulan iki yeni yontem
tanitilarak, avantajlar1 ve dezavantajlari incelenecektir. Bu yontemler, literatiirde

Ozellikle yeni bir belirtecin kullanilabilirliginin belirlenmesi ve var olan bir modelin
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gelistirilmesi ile ilgili ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, spesifik olarak
yetistiricilik alanindaki uygulamalarda da literatiirde 6nerilen yeni yontemler NRI ve
IDI’'nin  kullanilmasi amacglanmistir. Bu arastirma NRI ve IDI yontemlerinden
yararlanarak dogum agirhigi degiskeninin; Akkaraman, Sakiz X Akkaraman Fi ve
Kivircik x Akkaraman F1 koyun genotipleri kullanilarak kuzularin biiylime 6zellikleri

tizerine etkisinin incelenmesi amaciyla yapilmistir.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1. Gerec

Calismada, Akgapinar ve ark (2000) tarafindan 1996-1997 yillar1 arasinda Sivas-Ulas
Tarmm Isletmesinde vyiiriitiilen bir projenin veri seti kullanilmustir. Caligmada
kullanilan veriler, 90. glinde yasayan 111 bas Akkaraman, 210 bag Sakiz x Akkaraman
F1 ve 121 bas Kivircik x Akkaraman Fi1 kuzuya ait biiylime verileridir. Calismada
belirli sebeplerden 90. giin agirliklar1 olmayan 9 kuzuya ait veri analiz dis1 tutularak
toplam 433 kuzuya ait bliylime verileri kullanilmistir. Her kuzunun dogum agirligi,
genotipi, dogum yili, cinsiyeti ve dogum tipi kaydedilmistir. Normalden fazla ya da
diisiik dogum agirhgindaki kuzularin yasama giicii diisilk olmakta ve bu kuzularda
6lim oran1 yiiksek olmaktadir. Bu nedenle dogum agirliginin normal aralikta olmasi
istenir. Diger taraftan kuzularin biiyime doneminde 1rk standartlarina uygun canli
agirlik degerleri gostermesi beklenir. Canli agirligin diisiik olmasi verim kaybi oldugu
icin yetistiricilikte istenmez. Calismada, Oncelikle siitten kesim agirligi (SKA)
kuzularin 90. giin agirliklarinin ortalamasi alinarak tanimlanmigtir. Bu ortalama
degerin altinda agirliga sahip kuzular 1 (yiiksek risk grubu), iistiinde agirliga sahip
olan kuzular 0 (disiik risk grubu) olarak kodlanmistir. Dolayisiyla bagimli degisken
iki kategoriye sahiptir. Her kuzunun 90. giin agirligina etki eden risk faktorlerinden
genotip, dogum yil1, cinsiyet ve dogum tipi referans modeli olusturmaktadir. Referans
modele etkisi arastirilacak dogum agirligi degiskeni, belirte¢ olarak eklenmis ve

gelistirilmis model elde edilmistir.

2.2. Yontem

Arastirmada kullanilan koglar kendilerine ayrilan koyunlarla elde Sifat yontemi ile
ciftlestirilmistir. Dogan kuzular kuruduktan sonra 50 g hassas terazi ile tartilmis, kulak
kiipesi ile numaralandirilmistir. Kuzular dogumu takiben 2-3 giin siireyle analariyla

birlikte birakilmiglardir. Daha sonra analarindan ayrilarak sabah ve aksam olmak tizere
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giinde iki kez emzirilmislerdir. ikinci haftadan itibaren kuru yonca ve kuzu biiyiitme
yemi verilmeye baslanmistir. Tek ve ikiz dogan kuzular siit emme doneminde ayri
gruplar halinde biyiitiilmislerdir. Kuzular 90 giinliikken siitten kesilmislerdir. Siit
kesiminden daha sonra ise erkek ve disi kuzular ayri siiriiler halinde merada

otlatilmislardir (Ak¢apinar ve ark.,2000).

Bu calismada kuzular, SKA’nin ortalama degerine gore iki gruba ayrilmstir.
Oncelikle aday degiskenlerin belirlenmesi igin kuzularda SKA’ya etki eden risk
faktorleri tek degiskenli lojistik regresyon analizi uygulanarak belirlenmistir. Analiz
sonuglarina gore anlamli degiskenler ¢oklu lojistik regresyon modeline girmeye aday
degiskenler olarak kullanilmustir. ikinci olarak, lojistik regresyon analizinde geriye
dogru degisken ¢ikarma yontemi kullanilarak, ¢coklu lojistik regresyon modelindeki
degiskenlerin 6nemliligi Wald testi ile degerlendirilmistir. Elde edilen final modelin
uyum 1iyiligi testi yapildiktan sonra modelden elde edilen tahmini olasiliklar
kullanilarak modelin performansi klasik performans 6l¢iilerinden ROC-AUC, Brier
Skoru ve Nagelkerke R? 6lgiileri ve literatiirde yeni onerilen performans dlciilerinden
NRI ve IDI o6lgiileri ile incelenmistir. Calismada farkli esik degerleri ve risk
kategorilerine gore NRI degerleri incelenmis ve 0.30 esik degeri istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur. AUC degerindeki artisin anlamliligi, De-Long testi ile

degerlendirilmistir.

Caligmada lojistik regresyon analizi ve risk faktorlerinin hesaplanmasi SPSS for
Windows 14.01 (Lisans No0:9869264) paket programi ile yapilmistir. Model
performans Olciilerinin hesaplanmasi ve model performanslarinin karsilastirilmasi ile
ilgili analizler ise R (Version i386 3.1.3) programinda PredictABEL, Hmisc, ROCR
ve Clinfun paketleri yardimiyla degerlendirilmistir. Calismada kullanilan R kodlarina

Ek 1°de yer verilmistir.



3. BULGULAR

3.1. Tamimlayia Istatistikler
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Veri setinde kullanilan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Cizelge 3.1°de

verilmistir. Veri setindeki dogum agirligir (kg) siirekli degiskeninin ortalamasi +

standart sapmasi ve degisim araligi ise sirasiyla 4.76+0.711 kg, 2.4-6.7 kg olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 3.1. Degiskenlere ait tanmimlayici istatistikler

Degiskenler n % n
?li)z;gun canli agirligt <2337 218 503
g <
>23.37 215 49.7
Genotip Akkaraman 102 23.6
Sakiz x Akkaraman Fy 210 48.5
Kivircik x Akkaraman F1 121 27.9
Cinsiyet Erkek 216 49.9
Disi 217 50.1
Dogum Tipi Tek 234 54.0
Ikiz 199 46.0
Dogum Yili 1996 141 32.6
1997 292 67.4

3.2. Lojistik Regresyon Analiz Sonuglari

3.2.1. Model Se¢imi

SKA’ya etkisi olabilecek risk faktorlerinin belirlenmesi i¢in dncelikle tek degiskenli

lojistik regresyon analizi ile degigkenler incelenmistir. Analiz sonrasinda elde edilen

Wald istatistigi ve baslangic model ile tek degiskenli model arasindaki -2log olabilirlik

degerlerinin farkindan elde edilen Ki Kare degerleri Cizelge 3.2° de sunulmustur.
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Cizelge 3.2. Tek degiskenli lojistik regresyon analiz sonuglari

Degisken sd LR ;{2 p Wald p

Genotip 2 9.962 0.002 9.738 0.002
Cinsiyet 1 59.772 <0.001 55.580 <0.001
Dogum Tipi 1 5.20 0.023 5.167 0.023
Dogum Y1l 1 17.034 <0.001 16.486 <0.001
Dogum Agirligi 1 42.229 <0.001 36.877 <0.001

Tek degiskenli yaklasimda degiskenlerin toplam iliskisi goz ardi edilir.
Degiskenlerin her biri sonu¢ degiskeni ile zayif bir iliski i¢inde olsa bile birlikte
alindiklar1 zaman sonug¢ degiskeninin 6nemli bir kestiricisi olabilirler. Bu nedenle
Cizelge 3.2°de Wald ve Ki-kare test istatistiklerine ait ‘p’ degeri 0.20’den kiigiik olan
(p<0.20) degiskenler, ¢cok degiskenli model i¢in aday degisken olarak belirlenmistir
(Hoshmer ve Lemeshow 2000). Dolayisiyla bagimsiz degiskenlerin tiimii ¢oklu

lojistik regresyona aday olmustur.

3.2.2. Referans ve Gelistirilmis Modellerin Olusturulmasi

Aday degiskenler ile kurulan ¢oklu lojistik regresyon modelinde hangi degiskenlerin
modelde kalacagina karar vermek icin calismada geriye dogru adimsal ¢ikarma
yontemi kullanilmistir. Bu yontemde ilk adimda genotip, dogum yili, cinsiyet ve
dogum tipi degiskenleri modele dahil edilmistir. Tiim degiskenler en son adimda
anlaml1 bulundugu i¢in referans modelde yer almistir ve bu degiskenlerin SKA’y1

etkileyen onemli risk faktorleri oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 3.3. Referans modele iliskin geriye dogru degisken ¢ikarma yontemi ile en son adimda
elde edilen final model

OR’nin
Degisken B SE(B) | Wald p OR | %95 Giiven
Aralign
Genotip * Akkaraman
Sakiz x
Akkaraman F 0.463 | 0.283 | 2.66 | 0.102 | 1.59 | [0.91-2.77]
Kivireik x
Akkaraman Fi 1.173 | 0.319 | 13.52 | <0.001 | 3.23 | [1.73-6.04]
Cinsiyet * Erkek
Disi 1.716 | 0.226 | 57.74 | <0.001 | 5.56 | [3.57-8.65]
Dogum *Tek
Tipi
Ikiz 0.925 | 0.239 | 14.93 | <0.001 | 2.52 | [1.58-4.03]
Dogum -
Yili 1997
1996 1.336 | 0.258 | 26.78 | <0.001 | 3.80 | [2.29-6.31]

*Referans kategori

Cizelge 3.3’te yer alan referans modelin odds oranlarina gore, Kivircik x

Akkaraman Fy genotipinin, Akkaraman genotipine gore SKA ‘nin diisiik olma riski

3.23 kat daha yiiksektir. Ayni sekilde, disilerin erkeklere gore 5.56 kat, ikizlerin teklere

gore 2.52 kat ve 1996 yili dogumlularin da 1997 yili dogumlulara gore 3.80 kat

SKA’nin diisiik olma riski daha yiiksek olacaktir.

Calismada, Cizelge 3.3’te elde edilen referans modele dogum agirlig1 degiskeni

eklenerek geriye dogru adimsal ¢ikarma yontemi kullanilarak gelistirilmis model elde

edilmistir. En son adimda, genotip, cinsiyet, dogum tipi ve dogum yil1 ve dogum

agirhig1 degiskenleri gelistirilmis modelde yer almistir ve dogum agirhigr degiskenin

de SKA’y1 etkileyen 6nemli risk faktorii oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 3.4. Gelistirilmis modele iliskin geriye dogru degisken ¢ikarma yontemi ile en son
adimda elde edilen final model

OR’nin
Degisken B SE(B) | Wald p OR | %95 Giiven
Aralig
Genotip * Akkaraman
Sakiz x
Akkaraman Fi 0.434 | 0.289 2.24 0.134 | 1.54 | [0.88-2.72]
Kivireik x
Akkaraman F. 1.194 | 0.327 | 13.35 | <0.001 | 3.30 | [1.74-6.26]
Cinsiyet *Erkek
Disi 1.637 | 0.232 | 49.95 | <0.001 | 5.14 | [3.26-8.09]
Dogum *Tek
Tipi
Ikiz 0.485 | 0.264 3.38 0.066 | 1.62 | [0.97-2.72]
Dogum %
Yilt 1997
1996 1.222 | 0.266 | 21.04 | <0.001 | 3.39 | [2.01-5.72]
Dogum -0.795 | 0.187 | 18.00 | <0.001 | 0.45 | [0.31-0.65]
Agirligt

*Referans kategori

Cizelge 3.4’te yer alan dogum agirlig1 degiskenin eklendigi gelistirilmis modelin
odds oranlara gore, Kivircik x Akkaraman F1 genotipinin Akkaraman genotipine
gore SKA’nin disiik olma riski 3.30 kat daha yiiksektir. Ayni sekilde, disilerin
erkeklere gore 5.14 kat ve 1996 yili dogumlularin da 1997 yili dogumlulara gore 3.39
kat SKA’nin diigiik olma riski daha yiiksek olacaktir. Dogum agirligindaki bir birimlik
artts, SKA’nin diisiik olma riskini 0.45 kat azaltacaktir.

3.2.3. Modellerin Uyum lyiligi Testi

Elde edilen referans ve gelistirilmis modellerin uyum 1iyiligi testi Hosmer-
Lemeshow’un onlu risk gruplar1 yontemine gore yapilmistir. Bu istatistik, bagimsiz
degiskenlerden hicbirinin bagimli degisken ile anlamli bir iliski géstermedigini ileri

siiren sifir hipotezini test etmektedir.
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Cizelge 3.5. Hosmer-Lemeshow test istatistigi ve onem kontrolii

Model Ki-Kare sd p
Referans Model 6.075 8 0.639
Gelistirilmis Model 8.213 8 0.413

Cizelge 3.5’de, degiskenlerin modele uyumunun oldukga iyi oldugu ve lojistik

regresyon modellerinin kuzulart SKA’na gore ayirmada yeterli bir model oldugu

sonucuna varilmistir. Bu testi Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilen kalibrasyon grafikleri

ile gorsel olarak degerlendirildiginde, kalibrasyon kesim noktasinin 0 ve egiminin 1

olmasindan dolay1 modelin iyi kalibre olmus bir model oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 3.6’da referans modele ait duyarlilik %66.5, segicilik ise %74.9 olarak

bulunmustur. Cizelge 3.7’de gelistirilmis modelde ise, duyarlilik %72.5, segicilik ise

%72.1°dir. Dolayistyla, modelin dogru siniflandirma orani %70.7 iken, modele dogum

agrilig1 degiskenin eklenmesi ile elde edilen modelin dogru siniflandirma orani %72.3

olarak bulunmustur.



Cizelge 3.6. Referans modelin siniflandirma tablosu*

Beklenen
Dogru
GoOzlenen SKA Diisiik SKA Yiiksek Siiflandirma
Orani (%)

SKA Diisiik

145 73 66.5
SKA Yiiksek

54 161 74.9
Genel Oran 70.7

*esik degeri 0.50
Cizelge 3.7. Gelistirilmis modelin siniflandirma tablosu*
Beklenen
Dogru
Gozlenen SKA Diisiik SKA Yiiksek Siniflandirma
Orant (%)

SKA Diisiik

158 60 72.5
SKA Yiiksek

60 155 72.1
Genel Oran 72.3

*esik degeri 0.50

3.3. Klasik Performans Olgiileri Analiz Sonuclar
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Referans model ile dogum agirligi degiskeninin eklendigi gelistirilmis modelin

performanslar1 klasik olgiiler ile degerlendirilmistir ve Cizelge 3.8’de sonuglari

verilmistir. Sonuglara gore, dogum agirligi belirtecinin eklendigi gelistirilmis modelin

Brier scaled degeri %22.6’dan %25.8’e, Nagelkerke R? ise %29.3’den %33.8’e
yiikselmistir. Ayn1 zamanda AUC degerinde yaklasik 0.021°1ik bir artis olmus ve modelin

ayirt edebilirligi de 0.033 birim artmustir.



Cizelge 3.8. Klasik performans 6l¢iilerinin sonuglari
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Performans Olciileri Referans Model Gelistirilmis Model

Klasik Olgiiler

Brier 0.193 0.185

Brier Scaled 22.6% 25.8%

Nagelkerke R? 29.3% 33.8%

ROC-AUC 0.772[0.729 - 0.816] | 0.793[0.751 - 0.834]

Ayirt Etme Egimi 0.227 0.260

Kalibrasyon

H-L Uyum lyiligi Testi Ki-kare 6.075 Ki-kare 8.213
p=0.639 p=0.413

Oncelikle her bir tahmin modelinin, SKA’s1 diisiik ya da yiiksek olan kuzulari

ayirt edilebilirligi her iki modelin AUC degerleri hesaplanarak degerlendirilmistir

Sekil 3.3’de dogum agrilig1 belirtecinin eklenmesi ile AUC degeri artismugtir. Tip |

hata %5 alindiginda her iki modelin AUC degerleri arasindaki fark istatistiksel olarak

anlamli bulunmaktadir. Ancak, ¢alismanin duyarliliginin arttirilmasi ve belirtecin

kullanilabilirliginin daha hassas dlgiilebilmesi igin Tip I hata %1 olarak alinmistir.

Calismada iki modelin AUC degerleri arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli

degildir (p=0.035).
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Sekil 3.3. Referans model ve gelistirilmis modele iliskin ROC Egrisi

Modellerden elde edilen tahmini olasilik degerlerinin 0.30 esik degerine gore

duyarlilik, se¢icilik ve dogruluk degerleri Cizelge 3.9°da verilmistir. Sonuglara gore,
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gelistirilmis modelin duyarlilik degerinde bir artig gdzlenmezken, segicilik degeri ve

modelin dogru siniflandirma oran1 artmistir.

Cizelge 3.9. Tahmin modellerine iligkin ROC analiz sonuglari*

Tahmin Modelleri Duyarlilik(TPR) Secicilik(TNR) Dogruluk
Referans Model
0.908 0.330 0.621
Gelistirilmis Model
0.908 0.446 0,713
*esik degeri 0.30

3.4. Literatiirde Yeni Onerilen Performans Olciileri Analiz Sonuclari

Cizelge 3.10°da referans ve gelistirilmis modelden elde edilen tahmini olasilik

degerlerinin siniflandirilmasi verilmistir.

Cizelge 3.10. Referans ve Gelistirilmis modelin tahmini olasiliklarinin siniflandirilmasi

Risk Kategorisi Durum
0 1 Toplam

§ g Diisiik Risk < 30% 71 20 91
T =

e Yiiksek Risk > 30% 144 198 342
£ 5 Diisiik Risk < 30% 96 20 116
z 3

8 Yiiksek Risk >30% 119 198 317

Cizelge 3.10° da elde edilen degerlere gore dogum agirligi degiskeninin modele
eklenmesi ile gercekte istenilen SKA’ya sahip olmayan (SKA diisiik) yiiksek risk
grubundaki bireylerin sayisinda (198/218= %91-referans model; 198/218= 9%91-
gelistirilmis model) bir degisiklik meydana gelmezken; gercekte istenilen SKA’ya
sahip olan (SKA yiiksek) ama yiiksek risk grubunda smiflandirilmig bireylerin
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sayisinda (144/215=%67-referans model; 119/215=%55-gelistirilmis model) ise %12

‘lik bir azalma saglanmistir.

Cizelge 3.11°da tekrar siniflandirma tablosunda referans modele eklenen dogum

agirhi@  degiskeninin risk kategorileri arasinda meydana getirdigi degisim
gosterilmistir.
Cizelge 3.11. Tekrar siniflandirma tablosu
Risk Kategorisi Gelistirilmis Model
Referans model Diisiik Risk Yiiksek Risk Toplam
< 30% >30%
Diisiik Risk < 30% n=79 n=12 n=91
13 SKAD 7 SKAD 20 SKAD
(%17) (%58) (%22)
Yiiksek Risk >30% n=37 n=305 n=342
7 SKAD 191 SKAD 198 SKAD
(%18) (%63) (%58)
Toplam n=116 n=317 n=433
20 SKAD(%17) 198 SKAD(%62) 218 SKAD
(%50)
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Sekil 3.4. Referans ve gelistirilmis modelin tahmini olasilik degerlerinin sagilim grafigi
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Tekrar smiflandirma tablosunda risk kategorileri arasindaki hareketlilik sekil
3.4’te sagilim grafigi ile de gosterilmistir. Ornegin; dogum agirhig: belirtecinin
olmadigi referans modelde yiiksek risk grubunda goziiken istenilen SKA’ya sahip olan
bir birey, dogum agirlig1 belirtecinin dahil oldugu gelistirilmis modelde ¢ok daha

diisiik risk grubunda siniflandirilmistir.

NRI, SKA’s1 diisiik ve yiliksek olan kuzularin siiflamadaki iyilesmesini ayri
ayr1 hesaplanmasini saglar. NRI 6l¢iisiine ait sonuglar Cizelge 3.12 ve Cizelge 3.13’de

verilmistir.

Cizelge 3.12. Ilgilenilen olaya sahip bireylerin siniflandirma tablosu

Gelistirilmis Model
Referans Model <30% >30% Toplam
< 30% 13 7 20
> 30% 7 191 198
Toplam 20 198 218

Cizelge 3.12°de gelistirilmis model, 7 bireyi yliksek risk grubunda, 7 bireyi ise

diistik risk grubunda siniflandirmustir.

Cizelge 3.13. Ilenilen olaya sahip olmayan bireylerin smiflandirma tablosu

Gelistirilmis Model
Referans Model <30% >30% Toplam
< 30% 66 5 71
>30% 30 114 144
Toplam 96 119 215

Cizelge 3.13°de ise, gelistirilmis model 5 bireyi yiiksek risk grubunda, 30 bireyi

ise diisiik risk grubunda siiflandirmistir. Buna gore NRI,

NRI =[P(yukar:| D) — P(asagt| D)1+ [P(asagt| D,) — P(yukari | D,)]
NRI = (7-7)/218+(30-5)/ 215
=0+0.116=0.116

seklinde hesaplanir. Dolayisiyla, gelistirilmis model ile istenilen SKA’nin altinda

(SKA diisiik) agirlhiga sahip olan bireylerin simiflandirilmasinda bir iyilesme
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saglanmazken, istenilen SKA’da (SKA yiiksek) olan bireylerin yiiksek risk grubundan
diistik risk grubuna gegme olasiligi %11.6 artmustir.

Kategoriden bagimsiz IDI i¢in modellerin ayirt etme egimleri hesaplanir.
Referans model i¢in, istenilen SKA’da (SKA’s1 yiiksek) olan kuzularin ortalama
tahmini olasilik degeri %61.6 iken, istenilen SKA’ nin altinda (SKA’s1 diigiik) agirliga
sahip kuzularin ortalama tahmini olasilik degeri %38.9’dur. Referans modelin ayirt
etme egimi %22.7°dir. Dogum agirlig1 belirtecini iceren gelistirilmis modelde ise,
istenilen SKA’da olan kuzularin ortalama tahmini olasilik degeri %63.2 iken, istenilen
SKA’nin altinda agirlia sahip bireylerin ortalama tahmini olasilik degeri %37.2 dir.
Gelistirilmis modelin ayirt etme egimi ise %26.0’dir. Modellerin egimleri arasindaki

fark alindiginda IDI, %3.3 tiir.
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4. TARTISMA

Son yillarda, tahmin modellerinin performanslarinin 6zellikle de tahmin modeline yeni
eklenen bir belirtecin kullanilabilirliginin degerlendirilmesi ile ilgili caligmalara saglik
alaninda siklikla rastlanmaktadir (Pencina ve ark., 2008; Cui, 2009; Steyerberg ve ark.,
2010; Cook ve Paynter, 2011). Tip literatiiriinde, tahmin modeline eklenen yeni bir
belirtecin klinik yararliliginin degerlendirilmesinde AUC’nin yani sira bu ¢aligmada
bahsedilen literatiirde yeni Onerilen performans olgiileri NRI ve IDI da

kullanilmaktadir.

Ridker ve ark (2007) yapmis olduklar1 c¢alismada, kadinlarda KVH
(Kardiyovaskiiler Hastalik) tahmini i¢in bilinen klinik risk faktorlerini iceren referans
model olusturmuslar, ardindan bu modele, etkisini arastirmak istedikleri “aile ykiisii”
ve “C Reaktif Protein (CRP)” belirteclerini ekleyerek gelistirilmis model elde
etmiglerdir. Yeni belirteclerin eklenmesi ile AUC degeri 0,805 ‘den 0,808 degerine
kiigiik bir artis gostermistir. Tekrar smiflandirma tablolarin1 kullanarak risk
kategorileri arasindaki degisim incelendiginde ise, bireylerin %30’nun kategoriler
arasinda degisiklik gosterdigi hesaplanmistir. Steyerberg ve ark (2010) yapmis
olduklar1 bir ¢alismada, erkeklerde testis kanseri tahmini i¢in bilinen klinik risk
faktorlerini igeren bir referans model olusturmuslar ve bu modele etkisini arastirmak
istedikleri “laktat dehidrogenaz (LDH)” belirtecini ekleyerek gelistirilmis model elde
etmislerdir. Yeni belirtecin eklenmesi ile AUC degeri 0.82den 0.84 degerine kiigiik
bir artis gostermistir. Ancak, yeni Onerilen performans Olciileri ile incelendiginde,
modele LDH belirteci eklendiginde testis kanseri olanlarin sagliklilara gore bir st risk
kategorisine gegme olasilig1, bir alt kategoriye ge¢gme olasiligindan %7.7 daha fazla
oldugu ve modelin hasta ve sagliklilar1 dogru ayirt edebilirliginin de %4 arttig

hesaplanmastir.

Bu ¢aligmada ise, SKA’s1 diisiik ve yiiksek olan kuzularin siniflandirilmasinda
dogum agirlig: belirtecinin model performansina katkis1 degerlendirilmistir. Genotip,
cinsiyet, dogum tipi ve dogum y1l1 gibi risk faktorlerini igeren referans modele dogum

agirligr belirtecinin eklenmesi ile gelistirilmis model elde edilmistir. Referans modele
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dogum agirlig1 belirtecinin eklenmesi ile elde edilen gelistirilmis modelin  Ki-
Kare degeri 107.42 den 126.49 degerine yiikselmis ve bu artig istatistiksel agidan
anlamli bulunmustur (p<0.001).

Elde edilen bu tahmin modellerinin performanslari ilk 6nce klasik performans
Olgiileri ile degerlendirilmistir (Cizelge 3.8). Modele dogum agirligr belirtecinin
eklenmesi ile modelin Brier scaled ve Nagelkerke R? degerleri sirasiyla %25.8 ile
%33.8’e yiikselmistir. Modellerin kalibrasyonu Hosmer-Lemeshov uyum iyiligi testi
ile degerlendirilmistir ve elde edilen sonuglara gore, degiskenlerin modele uyumlu
oldugu sonucuna vartlmistir. AUC degerleri referans model ve dogum agirliginin
eklendigi gelistirilmis model i¢in sirasi ile 0.772 ve 0.793 olarak hesaplanmistir. Buna
gore dogum agirlig: belirtecinin modelin ayirt edebilirligine katkis1 %2.1°dir. AUC
degerleri arasindaki bu fark istatistiksel agidan anlamli bulunmamustir (p=0.035).
Fakat dogum agirlig1 degiskeni, tahmin modeli elde edilirken istatistiksel olarak

anlamli bulunmus ve modelde yer almistir.

Ayrica gelistirilmis modelin duyarlilik degeri degismezken, segicilik degeri
0.330’dan 0.446’ya, dogruluk ise 0.621’den 0.713 degerine yiikselmistir. Dolayisiyla,
dogum agirlig1 belirtecinin modele eklenmesi ile SKA’s1 diisikk ve yiiksek olan
kuzularin siniflandirilmasinda dogru pozitiflerin oraninda bir degisim olmazken,
dogru negatiflerin oran1 artmistir. Bagka bir ifade ile gelistirilmis model, gercekte
istenen olaya sahip (SKA’s1 yiiksek olan) bireyleri ayirt edebilen bir modeldir. Ayni

zamanda modelin dogru siniflandirma orani da %9.2 artmugtir.

Ikinci olarak model performanslari 6zellikle AUC olgiisiine alternatif olarak
literatiirde Onerilen Olgiiler ile degerlendirilmistir. Tekrar siniflandirma tablolarini
kullanarak SKA’s1 diisiik ve yiiksek olan kuzularin risk kategorileri arasindaki
hareketlilik Cizelge 3.11°de daha ayrintili olarak gosterilmistir. Referans model 91
kuzuyu diisiik risk grubunda siniflandirmis ve bunlarin 20 ‘sinde SKA’s1 gercekte
diisiik olan kuzuya rastlanmistir. Gelistirilmis model ise, 116 kuzuyu diisiik risk
grubunda smiflandirmis ve bunlarin 20’sinde SKA’s1 gergekte diisiik olan kuzuya
rastlanmistir. Boylece, gelistirilmis modelin hatali siniflandirma olasiligi %22’den

%17’ye diismiistiir. Benzer sekilde referans model 342 kuzuyu yiiksek risk grubunda
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simiflandirmis ve bunlarin da toplam 198’inde SKA’s1 gerg¢ekte diisiik olan kuzuya
rastlanmistir. Gelistirilmis model ise, 317 kuzuyu yiiksek risk grubunda siniflandirmis
ve bunlarin 198’inde SKA’s1 ger¢ekte diisiik olan kuzuya rastlanmistir. Diger bir ifade

ile, gelistirilmis modelin dogru siniflandirma olasilig1 %58’den %62’ye yiikselmistir.

Risk kategorileri arasinda meydana gelen degisimi yiizde olarak ifade edersek,
modele dogum agirhigi belirtecinin eklenmesi ile SKA’s1 gergekte diisiik olanlarin
%3.2’s1 yiiksek risk grubunda, %3.2°si diisiik risk grubunda siiflandirilmistir.
Istenilen SKA’da olan kuzularm, %2.3’{i yiiksek risk grubunda smiflandirilirken,
%13.9’u diisiik risk grubunda smiflandirilmistir. Sonug olarak dogum agirliginin
modele eklenmesi ile SKA’s1 diigiik olan kuzularin risk gruplari arasinda bir iyilesme
olmazken, SKA’s1 yiiksek olan kuzularin bir iist risk grubundan bir alt risk grubuna
geeme olasiligi artmistir. Risk kategorileri arasinda meydana gelen degisim indeksi
NRI %11.6 (p<0.001) olarak bulunmustur. Boylece dogum agirligi belirteci
eklendiginde, istenilen SKA’da olan bireylerin diisiik risk kategorisine gegme olasiligi,
yiiksek risk kategorisine ge¢gme olasiligindan %11.6 daha fazladir. Dolayisiyla,
dogum agriligr belirtecinin modele eklenmesi ile asagi dogru bir hareketlilik
saglanmistir. Bu baglamda, gelistirilmis modelin referans modele gore performansinin

daha 1yi oldugu soylenebilir.

IDI degeri ise %3.3 (p<0.001) olarak bulunmustur. Modele dogum agirlig
belirtecinin eklenmesi ile istenilen SKA’ya sahip olan ve olmayan kuzularin ortalama

tahmini olasilik degerleri arasindaki ortalama risk farki %3.3 artmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, bilinen risk faktorlerini igeren referans modele yeni bir belirteg
eklenerek belirtecin modeldeki performansi incelenmek istenmistir. Bu belirtecin,
AUC da meydana getirdigi kiiciik bir artigin, literatiirde yeni Onerilen performans
Olgiileri ile degerlendirildiginde ¢ok daha 6nemli bir iyilesmeye neden olabilecegi
gosterilmeye  calistlmistir.  Bu  nedenle  Oncelikle tahmin  modellerinin
performanslariin degerlendirilmesinde kullanilan klasik olgiiler ile literatiirde yeni
Onerilen Olgiilerin 6zellikleri tanmitilmigtir. Daha sonra, literatiirde yeni Onerilen
Olciilerin AUC ile olan iligkisi lizerinde durulmustur. Bu calismada, kuzularda
biiyiimede SKA’ya etki eden risk faktorlerinin olusturdugu modele eklenen dogum
agirligr belirtecinin model performansina katkisi klasik Olgiilerden Brier Skoru,
Neglarkere R?, ROC-AUC ve yeni dl¢iilerden NRI ve IDI ile degerlendirilmistir.

Koyun yetistiriciligi ile iliskilendirilebilecek risk faktorlerinin bilinmest,
yetistiriciler i¢in ¢ok onemlidir. Bu ¢alismada, kuzularda biiyiimede etkili olan risk
faktorlerinin yani sira dogum agirligi degiskeninin SKA’1 disiik ve yiiksek olan
kuzularin siniflandirilmasina etkisi incelenmistir. Boylece, siiride istenilen SKA’ya
sahip olan ve olmayan kuzularin ayirt edilmesi saglanabilir ya da bu duruma etkisi

olabilecek degiskenler kontrol altina alinabilir.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda anlatilan yontemlerin uygulamali alanlarda

kullanilmalar1 adina bazi avantajlart mevcuttur. Bunlar;

e Literatiirde yeni gelistirilen bu performans olgiileri (NRI ve IDI), klasik
yaklasima (ROC-AUC) nazaran daha duyarli sonuglar iiretebilmektedir.
Uygulamada, tahmin modellerinin siniflandirmadaki dogrulugunun 6lgiilmesinde
yaygin olarak kullanilan yontem ROC egrisi altinda kalan alandir. Fakat, 6zellikle
etkisi arastirilmak istenen yeni bir belirtecin modelde yer alip almamasina karar
verirken AUC yan sira, NRI ve IDI yontemlerinin de dikkate alinmas1 gerektigi
literatiirde yapilan c¢alismalarda da belirtilmistir. Bu yontemler, riskleri

kategorilere ayirir ve modelin bireyleri yiiksek ve diisiik risk kategorilerine daha
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hassas ayirt edebilmesini saglar. Ayni zamanda risk kategorileri arasinda meydana
gelen hareketliligin yonii ile ilgili bilgi verir.

e Literatiirde daha ¢ok klinik c¢aligmalarda, hastalik tani ve teshisinde yeni bir
belirtec etkisi arastirilmak istenildiginde kullanilan bu yontemlerin, yetistiricilik
alaninda da kullanilabilecegi bu calisma ile gosterilmistir. Ozellikle modellerinin
gelistirilmesi ile ilgili sonraki ¢alismalar i¢in O6rnek teskil etmektedir. EtKisi
aragtirtlmak istenen ya da yeni gelistirilen bir belirtecin model performansina
katkisinin degerlendirilmesinde ve mevcut modelin gelistirilmesinde kullanilan
yeni yontemlerin tanitilmasi ileriye yonelik yapilacak calismalarda arastirmacilara
alternatif degerlendirme araglar1 sunmasit ac¢isindan arastirmayr orijinal
kilmaktadir. Bu baglamda calisma, analizlerin gilivenilirliklerinin arttirilmasinin
yaninda deneme i¢in ayrilan zaman ve kaynagin da israf edilmesinin Oniine
gecilebilecek ve ayni zamanda bundan sonraki caligmalara bir temel

olusturacaktir.

Bununla birlikte, NRI ile ilgili bir dezavantajdan bahsetmek gerekirse, NRI, esik
degerinin ve buna bagh olarak olusturulan risk kategorilerinin se¢iminden etkilenir.
Bu yilizden, model performansinin degerlendirilmesinde &zellikle NRI'nin
hesaplanmasinda esik degerinin se¢imi ve buna iliskin olusturulan risk kategorileri cok
onemli bir role sahiptir. Bu yiizden ¢alismalarda 6znelligi 6nlemek i¢in daha 6nceden
Onerilmis olan, anlamli ve kabul edilmis esik degerleri ve risk kategorileri ile
degerlendirilme yapilmasi gerekir. Daha onceden belirli risk kategorileri olmayan

caligmalar i¢in kategoriden bagimsiz IDI alternatif bir yol olarak onerilebilir.

Bu yeni olgiiler, daha ¢ok ilgilenilen olaya sahip olan ve olmayan bireylerden
hangilerinin dogru olarak simiflandirildiginin tespit ederek o bireyleri referans model
ve yeni belirteg degerini kullanarak elde edilen model ile agiklamaya caligir. Bu agidan
ileriki ¢aligmalarda ordinal lojisitik regresyon, Cox regresyon gibi farkli tahmin
modelleri i¢in bu yontemler kullanilarak yeni belirte¢ etkisi ve modellerin

performanslar1 degerlendirilebilir.

Yeni bir belirtecin kullanilabilirliginin olmasinin yani1 sira mali agidan da uygun

olmast istenir. Ileriye déniik yapilacak ¢alismalarda, net fayda egrileri ya da buna
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iligkin tahminler ile yeni bir belirtecin maliyet etkinligi belirlenerek ¢alisma
genisletilebilir. Buna ilaveten benzetim ¢alismasi yapilarak model performansinda
meydana gelen ¢ok kiiclik ve ¢ok biiylik degisimler klasik ve yeni onerilen Olgtiler ile

degerlendirilerek farkli 6rneklem genislikleri i¢in sonuglar karsilastirilabilir.
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OZET

Kuzularda Biiyiime Orneginde Tahmin Modellerinin Performanslarinin incelenmesi

Bu calismanin amaci, tahmin modellerinin performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan
klasik yontemler agiklayicilik katsayisi, Birer skor, egri altinda kalan alan (AUC) ve bu
yontemlere alternatif olarak sunulan iki yeni yontem Net Tekrar Siniflandirma lyilestirmesi
(NRI) ve Biitiinlesik Ayrimsama lyilestirmesi (IDI) ile dogum agirlig1 degiskeninin model
performansina etkisinin incelenmesidir.

Calismanin materyalini 1996-1997 yillar1 arasinda Sivas-Ulas Tarim Isletmesindeki 433
kuzunun biiyiime 6zelligine ait veriler olusturmustur. Istenilen SKA’ya sahip olan ve olmayan
kuzularin siniflandirilmasinda dogum agirliginin model performansina etkisi incelenmistir.
Oncelikle kuzularda biiyiimeye etki eden risk faktorleri genotip, dogum y1l1, cinsiyet ve dogum
tipi degiskenlerini iceren referans model olusturulmustur. Daha sonra bu modele etkisi
arastirilacak dogum agirlig: belirteci eklenerek gelistirilmis model elde edilmistir. Calismada
lojistik regresyon analizi ve risk faktorlerinin hesaplanmasi SPSS for Windows 14.01 (Lisans
No0:9869264) paket programi ile yapilmistir. Model performans 0l¢iilerinin hesaplanmasi ve
model performanslarinin karsilastirilmasi ile ilgili analizler ise R (Version 1386 3.1.3)
programinda  PredictABEL, Hmisc, ROCR ve Clinfun paketleri yardimiyla
degerlendirilmistir.

Dogum agirlig1 degiskeninin eklenmesi ile AUC degeri 0.772°den 0.793’e yiikselmistir.
Buna gore dogum agirligi belirtecinin modelin ayirt edebilirligine katkisi AUC’ye gore
%2.1°dir. NRI %11.6 (p<0.001) olarak bulunmustur. Bdylece dogum agirligi belirteci
eklendiginde, istenilen SKA’da olan bireylerin diisiik risk kategorisine gegme olasilig1, yiiksek
risk kategorisine gegme olasiligindan %11.6 daha fazladir. Kategoriden bagimsiz IDI ise %3.3
(p<0.001) olarak hesaplanmistir. Yani, istenilen SKA’ya sahip olan ve olmayan kuzularin
ortalama tahmini olasilik degerleri arasindaki ortalama risk farki %3.3 artmustir.

Sonug olarak NRI, dogum agirhig belirtecinin etkisini risk kategorileri bazinda
meydana gelen degisimi Olcerek AUC’ye nazaran daha hassas bir gekilde gostermistir.
Literatiirde yeni gerlistirilen bu performans o6l¢iileri (NRI ve IDI) klasik yaklasima (ROC-
AUC) nazaran daha duyarli sonuglar iiretmektedirler. Ozellikle yeni bir belirtecin
kullanilabilirliginin degerlendirilmesinde AUC ‘nin yan1 sira NRI ve IDI da dikkate
almmalidir.

Anahtar Kelimeler: AUC, belirteg, IDI, model performans 6lgiileri, NRI, risk tahmini, tekrar
siniflandirma.
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SUMMARY

Evaluating the Performance of Prediction Models in the Case of Growth of Lambs

The purpose of this study is to compare the properties of traditional measures (the coefficient
of determination (R?), the Brier score, AUC (Area Under The Curve)) and novel measures
(Net Reclassification Improvement (NRI) and Integrated Discrimination Improvement (IDI))
presented as alternatives to evaluate the predictive performance of birth weight.

The research material consists of data related to the growth properties of 433 lambs of
Ulas Tarmm Isletmesi (Ulas Agricultural Enterprise) located in Sivas province of Turkey
between the periods 1996 and 1997. The influence of birth weight on model performance in
the classification of the lambs with required weaning weight (WW) and the lambs without
required WW was investigated. Firstly, a reference model involving risk factors influential on
the growth of lambs such as genotype, birth date, gender and year of birth was formed. Then
the marker of birth weight whose effect would be investigated was added to this model.
Logistic regression analysis was applied and risk factors were calculated with SPSS for
Windows 14.01 (License No: 9869264). Analyses on calculation of model performance
measures and comparison of model performance were done with R (Version i386 3.1.3) via
PredictABEL, Hmisc, ROCR, and clinfun packages.

When the variable of birth weight was added, the AUC value increased from 0.772 to
0.793. Thus, the contribution of the marker of birth weight to the distinguishability of the
model was 2.1% more relative to AUC. When the influence of the marker of birth weight was
investigated via NRI, distinguishability was seen to be higher by 11.6% (p<0.001). Regardless
of categories, IDI was found to be 3.3% (p<0.001). In other words, the difference between the
average estimated probability values of the lambs with required WW and the lambs without
required WW increased by 3.3%.

Consequently, NRI performance measure indicated the influence of the marker of birth
weight more precisely than AUC by measuring the improvements on the basis of risk
categories. In this regard, it can be said that those newly developed performance indices (NRI
and IDI) yielded more sensitive results in comparison to the classical approach (ROC-AUC).
In particular the availability of a new marker of evaluation, AUC’s as well as the NRI and IDI
should be considered.

Key Words: AUC, marker, IDI, model performance measures, NRI, risk prediction,
reclassification
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EKLER

Ek-1

R KODLARI

library(ROCR)
library(Hmisc)
library(PredictABEL)
library(rms)
library(clinfun)

#### REFERANS MODEL ####

full<-
Irm(doksan_catl~cn+genotip+yl+dt,data=veridoksan,x=T,y=T linear.predictors=T)

### Brier Skor (%) HitH

B <- mean((fulldy) * (1-plogis(full$linear.predictors))*2 + (1-fullgy) *
plogis(full$linear.predictors)"2)

Bmax <- mean(full$y) * (1-mean(full$y))"2 + (1-mean(full$y)) * mean(full$y)"2
Bscaled <- 1 - B/Bmax

### GELISTIRILMIS MODEL ###

fulldogum <- update(full, ~ . + dogum) #### Referans modele dogum agirlig1 degiskeni
eklenmigtir.

##tH Brier Skor (%) #t#

B <- mean((fulldogum$y) * (1-plogis(fulldogum$linear.predictors))*2  +(1-
fulldogum3y) * plogis(fulldogum$linear.predictors)"2)

Bmax <- mean(fulldogum$y) * (1-mean(fulldogumy))*2 + (1-mean(fulldogums$y))
*mean(fulldogum$y)”2

Bscaled <- 1 - B/Bmax

### ROC EGRIST ###

library(ROCR)
par(mfrow = ¢(2,1), pty='s', mar=c(4.2,4,4,1),cex=1, las=1, font =1, col=1)

### REFERANS MODEL ICIN ROC EGRISI ###

pred.full <- prediction(plogis(full$linear.predictor), full$y)

perfl <- performance(pred.full,"tpr","fpr") # ROC Egirisi plot(perfl, xlab="",
cex.lab=1.2)

lines(x=c(0,1), y=c(0,1), lwd=2)

title("A. Development data, n=433", adj=0)

cutoffs <- ¢(20,17,14)

points(x=perfl@x.values[[1]][cutoffs], y=perfl@y.values[[1]][cutoffs], pch=1, ps=3)
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labROC <- perfl@alpha.values[[1]][cutoffs]

labROC <- paste(as.character(round(100*1abROC))," %", sep="")
text(x=perfl@x.values[[1]][cutoffs]+.01,y=perfl@y.values[[1]][cutoffs]-0.02,
labels=1abROC, adj=0)

### GELISTIRILMIS MODEL ICIN ROC EGRISI ###

pred.fulldogum <- prediction(plogis(fulldogum$linear.predictor), full$y)

perf2 <- performance(pred.fulldogum,”tpr","fpr'") # ROC curve

plot(perf2, add=T, Ity=2, lwd=2)

# perfl@alpha.values cut-off degerleridir#

# look for 20, 30, 40% points

cutoffs <- ¢(219,189,156)

points(x=perf2@x.values[[1]][cutoffs], y=perf2@y.values[[1]][cutoffs], pch=2, ps=3)

### ROC AREA TEST (DeLong Testi)###

library(clinfun)
roc.area.test(cbind(full$linear.predictor,fulldogum$linear.predictor),full$y)

#i# BOXPLOTS ###
par(mfrow = ¢(3,1), pty='s', mar=c(1.2,4,3,1),cex=0.95, font =1, col=1)

boxplot(plogis(full$linear.predictors)~full$y,ylab="Predicted risk without
dogum",xlab="Normal",ylim=c(0,1),names=Cs(Diisiik, Normal), xaxt="n',
cex.lab=1.1)

boxplot(c(mean(plogis(full$linear.predictors[full$y==0])),
mean(plogis(full$linear.predictors[full$y==1])))~ c(0,1),add=T,boxIty=0, staplelty=0,
medIty=0, medlwd=0, medpch=15, xaxt="n")

mtext(side=3, text = paste("A. Development data, slope=",
round(mean(plogis(full$linear.predictors[full$y==1])) -
mean(plogis(full$linear.predictors[full$y==0])),2),sep=""), adj=0, cex=1.1,line=1.2)
boxplot(plogis(fulldogum$linear.predictors)~fulldogum$y,ylab="Predicted risk with
dogum", xlab="Normal",ylim=c(0,1), xaxt="n',cex.lab=1.1)
boxplot(c(mean(plogis(fulldogum$linear.predictors[fulldogum$y==0])),
mean(plogis(fulldogum$linear.predictors[fulldogum$y==1])))~
¢(0,1),add=T,boxIty=0, staplelty=0, medity=0, medlwd=0, medpch=15, xaxt="n")
mtext(side=3, text = paste("B. Development data, slope=",
round(mean(plogis(fulldogum$linear.predictors[fulldogum$y==1]))
mean(plogis(fulldogum$linear.predictors[fulldogum$y==01)),2),sep=""),
adj=0,cex=1.1, line=1.2)

# ## DI ###

slopeNo <- mean(plogis(full$linear.predictors[full$y==1])) -
mean(plogis(full$linear.predictors[full$y==0]))

slopeYes <- mean(plogis(fulldogum$linear.predictors[fulldogum$y==1])) -
mean(plogis(fulldogum$linear.predictors[fulldogum$y==01))

slopeYes - slopeNo

### SCATTERPLOT ###

par(mfrow = ¢(1,1), pty='s', mar=c(4.2,3,4,1),cex=1)
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plot(x=plogis(full$linear.predictors),y=plogis(fulldogum$linear.predictors),xlab="Pre
dicted risk without dogum”, vylab="Predicted risk with dogum",cex.lab=1.2,
cex=1,las=1,pty="s' xlim=c(0,1),ylim=c(0,1),

pch=(full$y+.5)*2)

abline(a=0,b=1, Iwd=2)

title("Development data, n=433", adj=0)

HEHHHHHHEHHHE
### TEKRAR SINIFLANDIRMA TABLOSU (RECLASSIFICATION TABLE) ###

Nodogum <- cut(plogis(full$linear.predictors),breaks = ¢(0,.3,1), labels = c¢("Nodogum,
<=30%","No dogum, >30%"))

Yesdogum <- cut(plogis(fulldogum$linear.predictors),breaks = ¢(0,.3,1), labels
=c("With dogum, <=30%","With dogum, >30%"))

table(Nodogum)

table(Yesdogum)

tabReclas <- table(Nodogum, Yesdogum)

tabReclas

tabReclas[2]/(tabReclas[2]+tabReclas[4]) # reclassified among high risk
tabReclas[3]/(tabReclas[1]+tabReclas[3]) # reclassified among low risk

### CIKTI TABLOLARI ###

table(Nodogum, Yesdogum, full$y)

### KATEGORILER ARASI DEGISIM ##

tab <- table(Nodogum, Yesdogum, full$y )
tab[5:8]/(tab[1:4]+tab[5:8])
table(Nodogum, full$y )

tabNo <- table(Nodogum, full$y )
tabNo[3:4]+tabNo[1:2]
tabNo[3:4]/(tabNo[3:4]+tabNo[1:2])
table(Yesdogum, full$y )

tabYes <- table(Yesdogum, full$y )
tabYes[3:4]+tabYes[1:2]
tabYes[3:4]/(tabYes[3:4]+tabYes[1:2])

### NRI AND IDI CALCULATIONS WITH HARRELL'S FUNCTIONS ###
improveProb(x1=as.numeric(Nodogum)-1, x2=as.numeric(Yesdogum)-1, y=full$y)

HEHBHHHHHHH



71

OZGECMIS
I- Bireysel Bilgiler
Adi Ozlem
Soyadi: GULLU
Dogum yeri ve tarihi: Ankara — 06/02/1983
Uyrugu: T.C.
Medeni durumu: Bekar
fletisim adresi ve telefonu: Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi B Blok
Istatistik Boliimii, Tandogan Ankara
0312 212 6720/1184
- Egitimi
Yiiksek Lisans: Gazi Universitesi Bilisim Enstitiisii
Saglik Bilisimi AD. / 2009
Lisans: Gazi Universitesi
Fen Edebiyat Fakiiltesi
Istatistik Boliimii / 2006
Onlisans: Anadolu Universitesi
Acikogretim  Fakiiltesi Halkla iliskiler
Boliimii / 2006
Yabana dili: Ingilizce
11- Unvanlan
Uzman — Ankara Universitesi Istatistik Bolimii Uygulamali Istatistik AD.
(2010-)

V- Meslek Deneyimi )
Sistem Programcisi- Yiiksekogretim Kurulu (YOK). (2008-2010)
Uzman — Ankara Universitesi Istatistik Bolimii Uygulamali Istatistik AD.
(2010-)

V- Uye Oldugu Bilimsel Kuruluslar
Biyoistatistik Dernegi

VI-  Bilimsel ilgi Alanlar
Yayinlar

Giircan, I.S., Ozen, D., Yamag, A., Giillii, 0. (2014). Investigation of effect of year and season
factors on calving difficulty, using Poisson regression model in Simmental x South Anatolian
red crossbred cattle, Ankara Univ Vet Fak Derg, 61: 55-58.

Ozlem GULLU, Mustafa Agah TEKINDAL, ilker GOKCE, Serdal Kenan KOSE, Kadir
TURKOLMEZ, Nomogramlar ile Istatistiksel Modellerin Yasam Olasiliklarin1 Belirlemedeki
Performanslarinin Metot Karsilagtirma Yontemleri ile Degerlendirilmesi: Mesane Kanseri
Ornegi, Turkiye Klinikleri J Biostat 2014;6(1):42-52



72

Bildirileri

Ozlem GULLU, Mustafa Agah TEKINDAL, ilker GOKCE, Serdal Kenan KOSE, Kadir
TURKOLMEZ, Nomogramlar ve Matematiksel Modelleme Arasindaki Uyumun Metot
Karsilastirma Yéntemleri ile Degerlendirilmesi: Mesane Kanseri Ornegi. XIII. Ulusal
Biyoistatistik Kongresi Bildiri Ozetleri Kitab1, 12-14 Eyliil 2011 Kizilcahamam/Ankara, Sayfa
25-27

Dogukan OZEN , 1.Safa GURCAN ,S.Kenan KOSE, Ozlem GULLU. Tekrarli basarisizlik
durumlarinda orantili riskler tipi model yaklasimlar1, XIII. Ulusal Biyoistatistik Kongresi 12-
14 Eyliil 2011 Kizilcahamam/Ankara.

Dogukan OZEN, I.Safa GURCAN, Ozlem GULLU (2012). Hayvancilikta verimli yasam
stiresi hesaplamalarinda Frailty modellerin uygulanabilirligi, XIV. Ulusal Biyoistatistik
Kongresi (Uluslar aras1 Katilimli). 4-7Eyliil 2012, Kadir Has Kongre Merkezi, Kayseri, Bildiri
Ozetleri Kitab1 Sayfa, 90

[.Safa GURCAN,Ayca BABAK, Dogukan OZEN, Aytekin YAMAC, Ozlem GULLU,
Ineklerde Eko-Yap1 Degiskenler Kullanlarak Kornik Endometritis Derecelerinin ROC Egirisi
Yontemi ile Belirlenmesi, Uluslararast Katilimli XIV. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, 4-7
EYLUL 2012, Kadir Has Kongre Merkezi, Kayseri, Bildiri Ozetleri Kitabi Sayfa, 89

Ozlem GULLU, Mustafa Agah TEKINDAL, Dogukan OZEN, 1.Safa GURCAN, Yasemin
GENC, Tahmin Modellerinin Performanslarinin Degerlendirilmesi, Uluslararasi Katilimlt
XIV. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, 4-7 EYLUL 2012, Kadir Has Kongre Merkezi, Kayseri,
Bildiri Ozetleri Kitab1 Sayfa, 92-93

Mustafa Agah TEKINDAL, Melike TUNC, Ayse Canan YAZICI, Serdal Kenan KOSE,
Ozlem GULLU, Can ATES, Beyza Doganay ERDOGAN, Box-Behnken Deneme Diizeni ile
Engelli Cocuga Sahip Annelerin Ruhsal Alan Yasam Kalitesinin Degerlendirilmesi,
Uluslararas1 Katilimli 15. Ulusal Biyoistatistik Kongresi Bildiri Ozetleri Kitabi, Sayfa 79-80,
20-23 Agustos 2013, Didim, Aydin

Mustafa Agah TEKINDAL, Ozlem GULLU, Ayse Canan YAZICI, Serdal Kenan KOSE,
Beyza DOGANAY ERDOGAN, Can ATES, Yasemin YAVUZ, Melike TEKINDAL, Sagdan
Sansiirlii Verilerin Parametrik, Yar1 Parametrik ve Parametrik Olmayan Yontemlerle
Degerlendirilmesi, XVI. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, 10-12 Eyliil 2014, Side ANTALYA,
S.93

.Safa GURCAN, Pmar AMBARCIOGLU, Ufuk Kaya, Dogukan OZEN, Ozlem GULLU,
Comparisons of the Common Used Growth Models on the Pekin Ducks, The 8th Conference
of Eastern Mediterranean Region of the International Biometric Society Abstract Book s.26,
11-15 May 2015, Cappadocia, Nevsehir,

Mustafa Agah TEKINDAL, Ayse Canan Yazici, Ozlem GULLU, Beyza Doganay
ERDOGAN, Yasemin YAVUZ, Ersin OGUS, Evaluating Right-Censored Data Through
Substitution, Parametric, Semi-Parametric, and Non-Parametric Methods: A Simulation
Study, The 8th Conference of Eastern Mediterranean Region of the International Biometric
Society Abstract Book s.131, 11-15 May 2015, Cappadocia, Nevsehir.

Ozlem GULLU, Can Ates, Mustafa Agah TEKINDAL, Beyza Doganay ERDOGAN,
Yasemin YAVUZ, i. Safa GURCAN, Berkay EKICI, Evaluating the Improvement Of Model



73

Performance with The Addition of Mean Platelet Volume Marker in A Cardiovascular Risk
Prediction Model, The 8th Conference of Eastern Mediterranean Region of the International
Biometric Society Abstract Book s.135, 11-15 May 2015, Cappadocia, Nevsehir.

Ozlem GULLU, Melike TEKINDAL, Mustafa Agah TEKINDAL, Ayse Canan YAZICI,
Measuring The Quality of Service in The Health Sector Through Servqual Method: The Case
of A Physical Therapy and Rehabilitation Center, The 8th Conference of Eastern
Mediterranean Region of the International Biometric Society Abstract Book s.164, 11-15 May
2015, Cappadocia, Nevsehir.

VII-  Bilimsel Etkinlikleri

Verdigi Konferans ya da Seminerleri
Kovaryans Analizi ile Varyans Analizinin Karsilastirilmasi ve Bir Uygulama
Logaritmik Dogrusal Modeller ve Uygulamasi
Egitim Programi Disinda Aldig1 Kurslar

Mixed Models with Medical Applications, Uluslararast Yaz Okulu Kursu. University of
Southampton,University of Reading, University of Ege, [zmir, 2013

Bilgisayar Uygulamali Yapisal Esitlik Modellemesi Kursu, Eskisehir Osmangazi
Universitesi, Eskisehir, 2015

Organizasyonunda Katkida Bulundugu Bilimsel Toplantilar

XVI. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, 10-12 Eyliil 2014, Side ANTALYA (Diizenleme
Kurulu Uyesi).



