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OZET

Risk Tahmin Modellerine Eklenen Yeni Faktoriin Katkisinin
Degerlendirilmesinde Biyoistatistiksel Yaklasimlar

Giris: Risk tahmin modelleri, hastahk ya da 6liim gibi klinik sonug¢larin
tahmin edilmesinde kullanilan ve risk faktorlerini iceren bir regresyon teknigidir.
Uygulama alanindaki gelismelerle ve teknolojik ilerlemelerle beraber yeni risk
faktorlerinin bulunmasi kaginilmaz bir durum haline gelmistir. Bulunan bu yeni
risk faktorlerinin modele ilavesi ve performans artisinmin degerlendirilmesinde
merkezi bir rol iistlenen alici islem karakteristikleri egrisi (ROC) bazi sinirlamalar
icermektedir. Bu sinirlamalarin basinda, tahmini regresyon katsayilar1 arasindaki
degisimin ol¢iilmesinde sonuclarin olduk¢a tutucu ozellige sahip olmasi
gelmektedir. Bundan dolayr yeni yontem arayislar1 baslamms ve 2008 yilinda
Pencina ve arkadaslar tarafindan yeniden smiflama tablolarina dayanan ve yeni
faktoriin risk modeline katkisim acgiklayan iki metot gelistirilmistir. Bu iki yontem
net yeniden simiflama iyilestirmesi (NRI) ve entegre ayirim iyilestirmesi (IDI)’dir.

Calismada, i¢ ice tasarnma sahip modellerin performansinin
degerlendirilmesine imkan saglayan AAUC, NRI ve IDI tekniklerinin birbirlerine
gore avantaj ve dezavantajlarim arastirmak amaclanmstir.

Gere¢ ve Yontem: Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcah
Hastanesi’nin Yeni Dogan Yogun Bakim Unitesine, 2013-2015 Temmuz yillari
arasinda yatirillan 864 bebegin 6liim olasiiklarim1 tahmin etmek icin SNAP-11 ve
SNAPPE-II risk tahmin modelleri kullanilmistir. Bebegin siirfaktan ve annenin
antenatal kortikosteroid (celestone) tedavisini alip almamasi yeni degisken olarak
eklenmistir. Simiilasyon calismasinda ise anlamsiz degisken, uygun (fit) modele
eklenmis ve farkhh orneklem biiyiikliiklerinde (100, 250, 500 ve 1000), farkh
prevalans degerlerinde (0.10, 0.25 ve 0.50) 1000 tekrarh simiile edilmis verilerle
yontemlerin HP oranlari belirlenmistir.

Bulgular: SNAP-II risk tahmin modeline hem celestone hem de surfaktan
bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modele bagh performans artisi anlamh
bulunmustur. Bununla beraber SNAPPE-II risk tahmin modeline celestone
bilgisinin eklenmesi ile elde edilen performans artis1 sadece NRI siirekli istatistigi
tarafindan anlamh bulunmustur. Simiilasyon c¢ahsmas1 ile NRI siirekli
istatistiginin HP orani en yiiksek iken AAUC ve IDI istatistiginin HP oraninin en
diisiik oldugu belirlenmistir. Bununla beraber NRI kategorik istatistigi diisiik
prevalanslarda yiiksek HP oranina sahip iken prevalansin artisina bagh olarak HP
orani azalmaktadir.

Sonug: AAUC istatistigi olduk¢a tutucu sonuclar vererek Hy hipotezini
kabul etmeye en yatkin yaklasim olarak belirlenirken NRI siirekli istatistigi tam
tersi seklinde davranmaktadir. IDI istatistiginin HP oramindaki diisiikliik ve
anlamh degisken senaryosunda performans artisimm anlamhi bulmasi goz oniine
alindiginda kullanimi en uygun olabilecek yontem olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: risk tahmin modeli, ROC egrisi altinda kalan alan
endeksi, net yeniden simiflama iyilestirmesi (NRI), entegre ayirim iyilestirmesi
(1D1)
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ABSTRACT

Biostatistical Approaches to the Assessment of Contribution by a New Factor into
Risk Prediction Models

Introduction: Risk prediction model is a regression method that is used for
predicting clinical outcomes, such as disease or death, and including risk factors.
Along with the developments in application fields and technological progress,
discovery of new risk factors has become inevitable. Receiver Operating
Characteristic (ROC) curve, that has a major role in including these new risk
factors into the model and evaluating the performance of the model, has some
limitations. The most important limitation of ROC is that the difference between
predictive regression coefficients is highly conservative. To be used as a solution to
this limitation, Pencina et al. (2008) proposed two methods which are based on
reclassification tables and explaining the new factor’s contribution to the risk
model. These two methods are called the Net Reclassification Improvement (NRI)
and Integrated Discrimination Improvement (IDI). In this study, the aim is to
investigate the performance and compare the advantages and disadvantages of
AAUC, NRI and IDI techniques that are nested models.

Material and Method: In order to predict the death probabilities of 864
babies hospitalized in the Newborn Intensive Care Unit in Cukurova University
Medical Faculty Balcali Hospital between the years 2013 and 2015, SNAP-II and
SNAPPE-II risk prediction models are used. Surfactant treatment for the baby
and corticosteroid (celestone) treatment for the mother are added into the model
as a new variable. In the simulation study, the insignificant variable is added to the
fitted model and then several datasets are generated using different sample sizes
(100, 250, 500 and 1000) and different prevalence values (0.10, 0.25 and 0.50) with
1000 replications. These datasets are used to calculate False Positive Ratios (FPR)
of the AAUC, NRI and IDI methods.

Results: Improvement in the performance of the model obtained by
including both celestone and surfactant variables into the SNAP-II risk prediction
model is decided to be significant. Nevertheless, Improvement in the performance
of the model obtained by including celestone into the SNAPPE-II risk prediction
model is founded significant only by continuous NRI. The simulation study showed
that the FPR of the continuous NRI is the highest while FPR of the AAUC and IDI
is the lowest. Moreover, it is concluded that categorical NRI has high FPR values
at low prevalence levels and depending on the increase in prevalence values, FPR
values tend to decrease.

Conclusion: Whereas AAUC statistic is decided to be the approach that has
the most tendency to accept Ho by yielding very conservative results, the
continuous NRI behaves quite the opposite. IDI statistic is decided to be the most
appropriate method since its FPR values are lower than the other two methods and
it concludes that the performance increase is significant in the real dataset.

Keywords: risk prediction models, ROC curve, the net reclassification
improvement, the integrated discrimination improvement
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1. GIRIS

Risk degerlendirmesi, modern klinik ve koruyucu hekimlik uygulamalarinda
onemli bir rol oynamaktadir. Bir hastaligin olusma riskini; bireyin yasam sekli, genetik
yatkinlig1r ve yasi gibi faktorler etkilemektedir. Risk tahmin modelleri ise hastaligin
olusma risklerini iceren regresyon teknikleridir [ Risk tahmin modeli kurulduktan
sonra bu modelin tahminlerde ne kadar iyi oldugunun olgiilmesi modelin performans
Olciitlerine baglidir f2] D’Agostino ve arkadaslari Bl ikili sonu¢ degiskenine sahip
modellerin performansiin degerlendirilmesi i¢in kullanilan yontemleri kapsamli bir
sekilde degerlendirmislerdir. Bu performans degerlendirme yontemleri genel olarak
ayirim ve kalibrasyon yetenegini 6lgmeye yonelik yaklasimlardir. Ayirim yetenegi,
hastalig1 olan ya da olmas1 muhtemel olanlarin ‘hasta’, hastalig1 olmayan ya da olmasi
muhtemel olmayanlar1 ‘hasta degil’ seklinde siniflandirilabilmesi esasina dayanir.
Kalibrasyon ise modele dayali tahmin degerlerinin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunun bir 6l¢iitiidiir (] Bunlara ek olarak genel performansin degerlendirilmesi igin
Nagelkerke R? ve Brier skoru model performansini degerlendirmek icin kullanilan

yaklasimlar arasindadir.

Genel model performansinin degerlendirilmesinde kullanilan yontemlerin amaci
tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farkin belirlenmesidir. Bununla beraber
ayirim yetenegini degerlendirmek igin kullanilan alici-iglem karakteristikleri (Receiver-
operating characteristic-ROC) egrisi, hasta ve saglam gruplarinin risk dagilimlar
arasindaki farkin belirlenmesine yonelik bir yaklasimdir. Kalibrasyon ise genel model
performansii degerlendirmek i¢in kullanilan ydntemlere paralel olan bir amag ile
kullanilmaktadir. Yani gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki farkin bir test

prosediiriidiir. Bu farki test etmek i¢in Hosmer-Lemeshow istatistigi kullaniimaktadir [,

Stiregelen gelismelerle birlikte var olan risk tahmin modellerine yeni bir
faktoriin ya da faktorlerin ilavesi kaginilmaz bir durum haline gelmistir. Elde edilen
yeni model ile eski modelin performanslari arasindaki farkin degerlendirilmesinde
kullanilan en 6nemli yaklasimlardan biri ROC egrisi altinda kalan alan endeksi
(AAUC)’dir. Ancak literatiirde bu yaklasimin kullanilmasi ile ilgili pek ¢ok sakinca

oldugu belirtilmistir. Bu sakincalardan en 6nemlisi DeLong test prosedirinin oldukca



tutucu sonuclar vermesi M ve ROC egrisinin, faktorler ya da markerler i¢in orijinal
Olclim skalalarin1 igermemesidir Bl Bu nedenlerden dolay1 Pencina ve arkadaslari
(2008) iki yeni yaklasim gelistirmistir (). Bunlar net yeniden smiflama iyilestirmesi
(Net Reclassification Improvement-NRI) ve entegre ayirim iyilestirmesi (Integrated

Discrimination Improvement-1D1)’dir ).

NRI istatistigi, yeniden smiflama tablolarina dayanan bir tekniktir. Bu test
yaklasimi ile hastalig1 olan ve olmayan bireyler, risk kategorilerine gore siiflandirilir
ve yeni modelle, bu kategorilerdeki degisimin istatistiksel olarak onemli olup olmadigi
arastirilir. NRI istatistigi, kullanilan risk tahmin modelinin net bir sekilde belirlenmis
olan bir kesim noktasinin olmasi varsayimina dayanir. Net bir kesim noktas1 ve buna
bagh olarak net bir risk kategori siniflamasi olmayan modellerin performanslarini
degerlendirebilmek icin kategori tanimlamasi olmayan yeni bir NRI yaklasimi
gelistirilmistir. Bu yaklagim “NRI siirekli” olarak adlandirilmakta ve NRI(>0) seklinde
gosterilmektedir. NRI siirekli yaklasiminin en 6nemli avantajlarindan biri de insidans
degerlerinden etkilenmemesi ve farkli ¢alismalarin mukayese edilebilmesine olanak
saglamasidir. Ikinci olarak gelistirilen yaklasim IDI istatistigidir. Bu istatistik, duyarlilik
ve 1 — secicilik i¢in tiim olas1 kesim noktalarina gore integralinin alinmasina dayanan
bir metottur. IDI istatistigi, mutlak hatalarin farki ve R? deki degisim gibi regresyon
yontemlerinin elemani olan tanimlamalar1 da igeren daha giivenilir bir ¢ikarsama

teknigidir [©.

Gelistirilen bu iki istatistik ve AAUC yaklasimi klinik olarak yarari iceren
tanimlamalar i¢cermemektedir. Bu eksikligi gidermek adina Pencina ve arkadaslar
(2010) NRI istatistigine yeni bir bakis a¢is1 getirmislerdir. Bu yaklasim, yeni model ile
olayin olmast durumu siniflandirildiginda eski modele kiyasla daha yuksek risk
gruplarinda tanimlanmasindan elde edilecek yarar ve yeni modelle olayin olmamasi
durumu daha diisiik risk gruplarinda simiflandirildiginda elde edilecek yarar terimlerine
bagl agirliklandirma esasina dayanmaktadir. Bu yeni yaklasim “agirliklandirilmis NRI
(weighted NRI-wNRI)” olarak adlandiriimaktadir ). Ayrica net yarar terimine ve kesim
noktast olasiliklarina bagli olarak cizilen ‘“karar egrisi analizi” ile klinik yarar

degerlendirilebilmektedir.

Bu tez calismasinin amaci;



e Risk tahmin modeline yeni bir faktorin eklenmesi ile elde edilecek model ile
eski modelin performansinmi karsilastirmak amaciyla kullanilan ROC-AUC, net
yeniden siniflama iyilestirmesi (NRI) ve entegre ayirim iyilestirmesi (IDI)
yontemlerinin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlarini belirlemek,

e (Calismada kullanilacak olan SNAP-II (Score for Neonatal Acute Physiology) ve
SNAPPE-II (Score for Neonatal Acute Physiology- Perinatal Extension-11) risk
tahmin modellerine, antenatal kortikosteroid (celestone) ya da surfaktan
degiskeninin eklenmesi ile elde edilecek yeni modelin tahmindeki etkinligini
degerlendirmek,

e SNAP-1I ve SNAPPE-II modellerini katsayilarini giincellemek

seklindedir.



2. GENEL BILGILER

D ikili sonug degiskeni olmak iizere D=1 olayin olmasi durumunu ifade ederken
D=0 olayin olmamasi durumunu ifade etmektedir. Regresyon teknigi, X=X1,X2,...,Xp,
olmak {tizere p tane ortak degisken ile olaymm olmasi durumunun tahminine
dayanmaktadir. Bu modelleme teknigi ile olaymn olmasi ihtimali iizerinde etkisi olan
degiskenlerin birlestirilerek tek bir risk skorunun elde edilmesi saglanir. Yiiksek risk
skoru, tibbi agidan bireyde olayin gelismesi olasiliginin ya da olayin bireyde bulunmasi
olasiligmin yiiksek seviyelerde oldugunu gostermektedir [, Olaym olmasi ihtimali
Uzerinde etkisi olan degiskenlerin modele ilave edilmesinin ardindan modelin
performansinin degerlendirilmesi ikinci bir adim olarak smanmalidir. Hali hazirda
kullanilan risk tahmin modeline yeni bir faktorin ilavesi ile elde edilen yeni model ile
eski modelin performansinin degerlendirilmesi ROC egrisi altinda kalan alan endeksi,

NRI ve IDI yontemlerine dayanmaktadir.
2.1. Lojistik Regresyon

Tam (hastalik var/yok) ve prognozda (mortalite, morbidite, komplikasyonlar)
lojistik regresyon modeli siklikla karsilagilan bir tekniktir. p tane bagimsiz degiskenin
vektdr uzayr x' =[X1 Xz.. Xp] olarak tanimlansm. x verildiginde olaymn olmasi
olasiligi P(D=1[x)=n(x) seklinde ifade edilebilir 8] Lojistik fonksiyonu tanimlayan

lojistik regresyon modeli ),

1
P(D=1[X;,X; ..., Xg) = o — &) 1)

seklindedir. Bir olayin oddsinin yani 1 (X)/(1- 1t (X))’in dogal logaritmasi alinirsa lojit

dontisiim gerceklestirilmis olur ve lojitler -oo ile oo arasinda deger alabilir [10]
. m(X)
lojit P(D = 1 |X,X; ..., X)) =1In (1_—1_[()())

(1) esitligindeki m(X) ifadesi lojit fonksiyonunda yerine yazilirsa model dogrusal

modele doniisiir f2]

g(x) = a+ X BiX;



Ancak burada unutulmamas: gereken lojistik regresyonda ilgilenilen konu yanit

degiskeninin gergeklesme olasiliginin logaritmasindaki degisimdir [,

Cinsiyet, 1rk, tedavi grubu gibi nominal skalal1 degiskenler i¢in kategori sayisi
eksi bir kadar tasarim degiskeni ya da diger bir ifadeyle kukla degisken olusturulmasi
gerekmektedir. j. nominal 6zellige sahip bagimsiz degisken x; olsun ve bu degisken k;
adet kategoriye sahip ise kj-1 tane kukla degisken olusturulmalidir. Bu j. degiskenin
tasarim degiskeni Dj ve katsayr degerleri Bj ile gosterilsin (1 = 1,2, ...,k; — 1). p tane

bagimsiz degiskene bagli modelin lojiti,

k]'—l

g(x) = Bo + B1xg + -+ Z BiiDji + Bpxp
=1

seklinde ifade edilmektedir .

Lojistik regresyonda regresyon katsayilarinin kestirimi en ¢ok olabilirlik
yontemine dayanirken lineer regresyonda en kiigiik kareler yontemine ya da en ¢ok
olabilirlik yontemine dayanmaktadir. Olabilirligin dogal logaritmas: (log likelihood-
LL),

LL = ) [y; X In(m(xp)) + (1 = y3) X log(1 = m(x;)]

seklindedir . Miikemmel uyuma sahip modellerde LL degerinin 0 olmasi beklenir.
Ortalama tahminlerle modelin LL degeri su sekilde hesaplanmaktadir.

LLy = Xy X log(ort(y/n)) + (1 —y) x log(1 — ort(y/n)) (2)

Burada LLo, Null modelin log olabilirlik fonksiyonu iken ort(y/n), y iki kategorili
sonu¢ degiskeninin ortalama olasiligidir. Prognostik modelin, Null modeli ile

karsilastirilmasinda olasilik orani testi (LR) yaklasimi kullanilmaktadir.

LR = —2(LLy — LL;)



LL;, belirleyicilerin dahil oldugu model log-olabilirlik fonksiyonu iken LL,, sifir (null)
modelin log-olabilirlik fonksiyonudur ve LR x? dagilimi gostermektedir. LR istatistigi
tek degiskenli modellerin karsilastirilmasi i¢in kullanilabilecegi gibi birden fazla tahmin

edicinin bulundugu modellerin karsilastirilmasi i¢inde kullanilabilir 2]

Ozet olarak, bir lojistik model olusturulurken izlenecek yol sirasiyla asagidaki
gibidir.

e Modele koyulmasi planlanan her bir degisken i¢in tek degiskenli analiz
yapilmalidir. Nominal ya da ordinal nitelikli kategorik degiskenler i¢in k-1
serbestlik dereceli olabilirlik oran ki-kare test sonucu, tek degiskenli lojistik
modelde k-1 tasarim degiskeni ile katsayinin 6nemliliginde kullanilan olabilirlik
oran testi ile neredeyse esit sonuglar vermektedir. Bununla beraber Pearson ki-
kare testi asimptotik olarak olabilirlik oran ki-kare testi ile benzer sonuclar
verdigi i¢in bu ki-kare test sonucu da kullanilabilir. Siirekli nitelige sahip bir
bagimsiz degiskenin tek degiskenli olarak lojistik modele ilavesi ile elde edilen
olabilirlik oran test sonucu degiskenin degerlendirilmesinde kullanilan
yontemlerdendir. Buna ek olarak Wald ve iki orneklem icin t testleri de
kullanilabilecek yaklagimlardandir. Tek degiskenli analizlerde p degeri
0,250’nin altinda olan degiskenler ¢ok degiskenli analizlere dahil edilmelidir.
Eger eklenen bu degisken ¢ok degiskenli lojistik modelde anlamsiz olsa dahi
klinik olarak anlamli ise modelde birakilmalidir.

e Degisken seciminde bir diger yol ise adim adim (stepwise) metodudur. Bu
metottun iki uzantist1 bulunmaktadir. Bunlar, ileriye dogru secim (forward
selection) ve geriye dogru eleme (backward elimination)’dir. Bu segim
mekanizmalari kullanilarak da degisken secimi yapilabilmektedir. Ancak burada
kisisel miidahale s6z konusu degildir. Bu nedenden dolay1 adim adim yaklasimi
ile model olusturulduktan sonra, modelde diizeltme faktorii olarak bulunmasi
gereken degiskenler yok ise adim adim modeli ile belirlenen faktorler ve
dizeltme faktorleri “enter” metottu ile modellenmelidir.

e Secilen degiskenler ile ¢oklu lojistik regresyon modeli kurulmali ve katsayilarin

anlamlilig1 Wald test sonucu ile sinanmalidir.



e Siirekli degiskenlerin lojit ile arasindaki dogrusallik sinanmalidir. Bu sinama
igcin grafiksel yaklagimlar kullanilabilmektedir. Cizilen grafikler ile lojit ve
stirekli degisken arasindaki iliski; lineer, ikinci dereceden, lineer olmayan gibi
bazi formlar seklinde olabilir. Grafik yaklasimina ek olarak kismi polinom
yaklasimi da mevcuttur. Bu yaklasimlarla stirekli degiskenin modelde bulunmasi
gereken forma karar verilebilir.

e Ana etki modeli yaratildiktan sonra ve siirekli degiskenin modele giris sekli
belirlendikten sonra her ikili degisken i¢in etkilesim terimleri iretilmelidir.
Oncelikle segilen bu etkilesim terimlerinin klinik olarak bir anlami olmalidir.
Ana etki modeline etkilesim terimleri eklenmeli ve olabilirlik oran testindeki

anlamliliklar1 incelenmelidir &1,

Lojistik model yukarida anlatilan adimlar 1s18inda kurulduktan sonra bu modelin

performansinin sinanmasi bir diger adimdir.
2.2. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Bir tanmin modeli kurulduktan sonra bu kurulan modelin tahminlerde ne kadar
iyl oldugunun oOlgiilmesi modelin performans Olgiitlerine baghdir. Performans
degerlendirmesinde  kullanilan  geleneksel oOlglim  yontemleri; genel model
performansinin degerlendirilmesinde aciklanan varyasyon (R?) katsayist ve Brier skor,
ayirim yeteneginin testi icin ROC egrisi altinda kalan alan degeri ve son olarak da

kalibrasyon i¢in uyum iyiligi istatistikleri kullanilmaktadir .

Son zamanlarda, model performansmin degerlendirilmesi i¢in yeni yaklagimlar
gelistirilmistir. Bunlar modelin ayirim yetenegini ve genel performansini1 degerlendirme
esasina dayanir. Modelin ayirim yeteneginin degerlendirilmesi i¢in yeniden smiflama
tablolarina dayanan yeniden siniflama istatistigi ve net yeniden siniflama iyilestirmesi
(NRI) kullanilirken, modelin genel performansinin degerlendirilmesi i¢in entegre ayirim
iyilestirmesi (IDI) yontemi kullanilmaktadir ™. NRI ve IDI istatistikleri, risk tahmin
modeline yeni bir faktor eklendiginde elde edilecek ikinci modelin, riski tahmin etme
acisindan birinci modelden istatistiksel olarak daha fazla anlamli olup olmadigini test
eder. Bu iki istatistie ek olarak ayni amaca yonelik ROC egrisi altinda kalan alan

degerlerinin farkinin anlamlilig1 kullanilan yontemlerdendir.



Model performansin1 degerlendirirken klinik yararin da géz oniine alinabilmesi

icin “karar analizi” yaklasimi gelistirilmistir. Bu analiz ile net yarar degeri

hesaplanmakta ve cizilen “karar egrisi” ile farkl risk tahmin modellerini karsilastirmak

ve esik degerinin bolgesini belirlemek miimkiin hale gelmektedir 4.

Model performansini gorsel olarak degerlendirmek i¢in farkli grafikler

kullanilmaktadir. Modelin genel performansinin ve kalibrasyonunun degerlendirilmesi

icin gegerlilik grafigi, ayirim i¢cin ROC egrisi ve boxplot, kalibrasyon i¢in kalibrasyon

egrisi, NRI i¢in scatter ve kliniksel yarar i¢in ise karar egrisi kullanilan grafiklerdendir.

Cizelge 2.2.1. Model Performansini Degerlendirmede Kullanilan Yodntemler, Ydntemlerin Gorsel

Icerikleri ve Tanimlamalari™
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Ayirim . Sonug degiskenlerinin
difference, AARD Boxplot . .
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Capraz Tablo
Karar egrileri

Tek bir kesim noktasinda modele
bagli olmayan dogru pozitiflikten
elde edilen yarara dayanan
yontemdir.




2.2.1.Tek Bir Risk Tahmin Modelinin Performansinin Degerlendirilmesi
2.2.1.1. Genel Performansin Degerlendirilmesi

Modelin genel performansinin degerlendirilmesinde tahmin edilen deger ile
gercek deger arasindaki farkin incelenmesi merkezi bir role sahiptir. Siirekli lgtimli
ciktilara sahip modellerde bu degerlendirme (Y — ?) farkina dayanmaktadir. Binary
ciktili modeller i¢in Y, (0,1) araliginda tanimlanmaktadir ve tahmin edilen olasiliga yani
p’ye esittir. Bu gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki fark, “modelin uyum
iyiligi” prosediirii ile smnanmaktadir. Iyi bir model igin bu fark minimum seviyelerde

olmas1 gerekmektedir 141

Aciklanan varyasyon (R?), strekli olciime sahip sonuc degiskenli modellerin
performanslarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir (31 Genellestirilmis dogrusal
modellerde artik varyanslarmi belirlemek oldukga zor bir siiregtir ve bu modeller

(21 By nedenlerle, Cox-Snell ve

maksimum olabilirlik yaklagimina dayanmaktadir
Nagelkerke tarafindan iki farkli R® yaklasimi gelistirilmistir. Nagelkerke R? Cox ve
Snell tarafindan gelistirilen R® yaklagiminin diizeltilmis halidir. R? istatistigi, bir uyum
iyiligi olgiitii degildir. Bu istatistik “Aciklayict degiskenlerin, cevap degiskenini ne
kadar agiklayabildiginin” bir katsayisidir ve etki biiyiikliigliniin 6l¢iisii olarak da

tanimlanabilmektedir ¢,

Cox ve Snell R? istatistigi,
R%:&s =1- (LLO/LL1)2/n

[17]

seklinde 7 iken Nagelkerke R? istatistigi,

R? = (1 — exp(~LR/n))/(1 — exp(—2LLo/n))

seklindedir. Burada n; 6rnek biiyiikliigii, LL,; belirleyicilerin dahil oldugu modelin log-
olabilirlik fonksiyonu iken LLy; sifir (null) modelin log-olabilirlik fonksiyonudur ve
LR;

LR = —2(LLy — LL,)



seklindedir ve x? dagilmm gostermektedir. LR=+2LLy olmasi durumunda R*=1
olacaktir. Bu durum tahmin edilen degerlerle gézlemlenen degerlerin birbiri ile ayni

oldugunu gostermektedir f2]

Brier skoru, kuadratik skorlama yontemine dayanan bir yaklagimdir. Bu istatistik
degeri, ikili sonug¢ degiskeni olan Y ve tahmin edilen p arasindaki farkin karesi ((Y-p)z)
esasima dayanir. Brier skor 0 ile 0,25 araliginda deger aldiginda iyi bir model
cikarsamasi yapilirken 0,50 dolaylarinda deger olmasi modelin bilgi igermeyen bir
model oldugu sonucuna varilmasini saglar (2 Brier skor degeri su sekilde

hesaplanmaktadir.

=1y 2
—HZ(Yi - pi)
1=1

Burada n toplam birey sayis1 iken yj, tahmin edilen risk ve p;, gozlemlenen risk degerini

gostermektedir 8.
2.2.1.2. Ayirim Yeteneginin Degerlendirilmesi

Dogru tahmin terimi, hastalig1 olan ve olmayan bireylerin ayiriminin maksimum
seviyede olmasidir. Hasta ve saglam kategorileri i¢in kullanilabilecek 6zet
tamimlayicilar (MRD, AARD vb.) ve concardance (¢) istatistigi ile modelin ayirim
performansi degerlendirilebilir. ¢ istatistigi ikili sonu¢ degiskenine sahip modeller igin

ROC egrisi altinda kalan alan degeri ile 6zdes bir yontemdir [21,

Vaka ve kontrollere ait ortalama risk degerlerinin farki (Mean Risk Difference-

MRD) uygulanabilecek bir 6zet performans degerlendirme yaklasimindan biridir.

MRD = E(risk(X)|D = 1) — E(risk(X)|D = 0)

MRD istatistigi Yates egrisi olarak da adlandirilmaktadir. Ayn1 zamanda Pencina ve
arkadaglarinin  Onerdigi i¢ ige (nested) tasarima sahip risk tahmin modellerinin
performans degerlendirmesinde kullanilan entegre ayirim iyilestirmesinin (IDI) bir

parcasidir ve MRD istatistigi agiklanan varyasyon ya da tanimlayicilik katsayisinin bir

oran1 seklinde de tanimlanabilir (R*=var{E(D|X)}/var(D)).

10



Vaka ve kontrolii ayr1 ayr1 ele alan bir diger istatistik, ortalama risk farkinin
uzerinde (Above Average Risk Difference-AARD) olarak tanimlanan bir yaklagimdir.
Bu yaklasima gore AARD istatistigi su sekilde tanimlanmaktadir;

AARD = P(risk(X) > p|D = 1) — P(risk(X) > p|D = 0)

Buradaki p ifadesi popiilasyondaki ortalama risk olarak tanimlanmaktadir.

AARD istatistigi ise iki i¢ i¢e risk modelinin performans degerlendirmesinde

kullanilan net yeniden siniflama endeksine oldukga yakin bir yaklagimdir 2]

Ek olarak vaka ve kontrol dagilimlar1 arasindaki farkin belirlenmesine yonelik
olarak kullanilan bir diger yaklasim alici-islem karakteristikleri (Receiver-operating
characteristic-ROC) egrisi altinda kalan alanin (AUC) belirlenmesidir . ROC analizi
ilk olarak II. Diinya Savasinda radar algilamasinda giiriiltii sinyallerinin siniflama
dogruluklarini belirlemek i¢in kullanilmistir. Son zamanlarda bu analiz yontemi, klinik
uygulamalarda 6zellikle goriintiileme ve tani testlerinin dogruluk degerlendirmesinde

oldukea sik karsilagilmaktadir ™,

Belirlenen kesim noktasi ¢ ile duyarlilik ve segicilik degerleri,

Cizelge 1.2.2. Risk Tahmin Modelinden Elde Edilen Risk Olasiliklarinin Kesim Noktasina ve Hastaligin
Olmasi Durumuna Gére Capraz Tablo

D=1 D=0
Ny N
r>c Ny
Dogru Pozitiflik | Yanlis Pozitiflik
n n
r<c 21 22 N,
Yanlis Pozitiflik | Dogru Negatiflik
N N, N

Duyarlilik= Dogru Pozitiflik Orani= Pr(r>c | D=1)= %
a

Secicilik= Pr(r<c | D=0)= %

2

Hatal1 Pozitiflik Orani= 1 — Segicilik= Pr(r>c | D=0) = %
2

11



seklindedir. Duyarlilik, hasta olan bireylerin dogru siniflandirilmasi iken, secicilik

saglam olan bireylerin dogru siniflandirilmasidir [,

ROC, duyarlilik ve (1 — segcicilik) eksenlerine sahip ve muhtemel tim c kesim
noktalari i¢in ¢izilen bir egridir. Artan duyarlilik ile azalan segicilik arasinda bir denge
s06z konusudur ve bu denge mekanizmasinin tersi de dogrudur. Y siirekli bir degisken
oldugunda ROC egrisi,

P[Yp = Y5|F5(Yp) =t] =P[Yp 2 Y5 | Y5 = F5 (D] =

P[Yp = F5 "(0)] = Fp{ F5 " (©)} = ROC(v) t€(0,1)

olarak tanimlanir ve burada Fp veFp hastaligi olan ve olmayan bireylere ait
fonksiyonlar iken Yp ve Yy hasta ve saglam kategorisindeki bireylerin sirasiyla test
sonuglaridir M%), t ise hatal pozitiflik oranin1 gostermektedir ve bu oran 0 ile 1 arasinda
deger almaktadir [20]

T; t icin muhtemel tiim kesim noktalari, Z; testin dogrulugunu etkileyen bazi
faktorler ve X; ortak degiskenlerin bir vektorii olmak tizere lojistik regresyon icin ROC
egrisi asagidaki gibi tanimlanabilir.

ROCz(t) = glag (D), BX} (tetz)

Burada a,(t); t’'nin tek degiskenli bir fonksiyonu iken ; X bagimsiz degiskenlerinin
tahmin edicileridir. Basit bir ifade ile ti¢ kategorili bir test degiskene sahip lojistik

model,

__exp{ap(t)+B2Xz+B3Xs}
ROCz(t) = 1+exp{ao()+B2 Xz +B3X3}’

seklindedir.

AUC degerinin hesaplanabilmesi igin parametrik, semi-parametrik ve parametrik
olmayan yaklagimlar olmak tiizere 3 yaklasim s6z konusudur. Parametrik metotta,
“hastalig1 olan ve olmayan bireyler kendi iclerinde ¢ok degiskenli normal dagilim

gOsteriyor” varsayimi aranir. Bu durumda AUC degeri asagidaki formiille hesaplanir.

8’218
2

AUC=
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®(.) standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu iken X varyans-kovaryans matrisi ve

0 gruplarin ortalamalarinin farkidir.

Semi-parametrik yaklasimda ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi
aranmaksizin risk skorlarimin  monoton doniisiimleri iizerinden AUC degeri
hesaplanmaktadir. Yapilan monoton doniisiimle hasta ve saglam kategorilerine ait risk
skorlar1 normal dagilima doniistiiriiliir. Bu nedenle semi-parametrik yaklasimla AUC

degerinin hesaplanmasi “bi-normal AUC” olarak da adlandirilmaktadir.

Parametrik olmayan yaklasimla AUC degerinin yansiz tahmin edicisi Mann-

Whitney istatistigine dayanir.

AUC = %Z i WX, Y))

j=1 i=1

burada,
1, Y<X
u(X,Y) = {0.5, Y = X'dir.
0, Y>X

m ve n sirasiyla vaka ve kontrol grubunu ifade etmektedir ve X; (i=1,...,m)
vakalara bagli test sonucunu, Y; (j=I,...,n) kontrollere baglh test sonucunu
gostermektedir. Bu test istatistigi DeLong ve arkadaslar tarafindan gelistirilmistir 211 ve
ileride bahsi gecen iki ige ige tasarima sahip modelin AUC degerlerinin

karsilastirilmasinda kullanilan istatistigin bir parcasidir.

Bir risk tahmin modelinin ayirim yetenegini degerlendirirken kullanilabilecek
yaklasimlardan biri de ayirim egimlerinin belirlenmesidir. Bu egim o6lgiitli, hasta ve
saglam kategorisi i¢in ortalama tahminlerin farkinin alinmasi ile hesaplanir. Ayni
zamanda iki smif i¢in ¢izilecek box plot ve histogramlarla ayirimin gorsel olarak
degerlendirilmesi miimkiindiir. Hastaligi olan bireylerle olmayan bireylerin risk
degerlerinin dagilimi1 ne kadar az kesisirse ayirimin o kadar iyi oldugunun sonucuna

varilabilir.
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2.2.1.3. Kalibrasyonun Degerlendirilmesi

Kalibrasyon genel bir tanim ile gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki
farkin Olglimiidiir. Kalibrasyonu grafiksel olarak degerlendirmek miimkiindiir. Bu
grafik, x ekseninde tahmin degerleri y ekseninde gozlem degerleri yer alan ve serpme
(scatter) grafigi ile aym gorsele sahip olan bir grafiktir. Iyi bir tahmin modelinde
kalibrasyon egrisi 45 derecelik bir egime sahip olmalidir. ikili sonug degiskenine sahip
modellerde bu egrinin y ekseni sadece 0 ve 1’lerden olusacaktir. Bu durumda, gozlem

degerlerinin tahmininde Loess algoritmasina dayanan Smoothing teknigi kullanilir 2.

Kalibrasyonun  test  proseduri  icin  Hosmer-Lemeshow istatistigi

kullanilmaktadir. Bu test istatistigi su sekilde tanimlanmaktadir;

(O = F(X))?
H= Ny = —
kZl “FCO = T (X))

Burada Ny, k. kategorideki birey sayisi, Oy, gézlemlenen olay oran1 ve £ (X), modelden
elde edilen ortalama tahmin degeridir. H istatistigi Ho hipotezi altinda grup sayis1 eksi 2
serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gdstermektedir (x*(g-2)). Yapilan simiilasyon
caligmalariyla grup sayisinin 10 olarak alinmasinin uygun olacagi gosterilmistir 81,
Ancak bu test yontemi birey sayisina (N) baglh oldugu ig¢in bazi sinirlamalar
icermektedir. Yani N yeteri kadar biiylik ise sonug istatistiksel olarak anlamli N kii¢iik

ise anlamsi1z olarak bulunacaktir [*,

Kalibrasyon grafiginin bir uzantis1 olarak gecerlilik grafigi ile genel model
performanst ve kalibrasyon yetenegi degerlendirilebilmektedir. S0z konusu grafik
hastalig1 olan ve olmayan bireylerin risk dagilimlari ile ¢izilen egrinin iizerine her bir
desil i¢in %95’lik giiven araliklarin1 gdsteren hata gubuklarinin ¢izilmesiyle olusan

grafiklerdir.

Tim anlatilanlarin  1518inda tek  bir risk  modelinin  performans

degerlendirmesinde izlenmesi gereken yol,

(1) llgili popiilasyon igin modelin genel performansini, ayirim yetenegini ve

kalibrasyonunu degerlendirmek,
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(i)  Vaka ve kontrollerin dagilimini belirlemeye yonelik grafikler ¢izmek ve
tamimlamaya  yardimct  olarak  dagilimlar  arasindaki  mesafelerin
belirlenmesine yonelik yardimei endeksleri kullanmak,

(iii)  Klinik destekle risk kesim noktasini belirlemek veya birka¢ esik degeri

belirleyerek tedavi sekli igin verilecek karara yardimci olmak
seklindedir.

Eger karsilastirilan risk tahmin modelleri birbirlerinden bagimsiz ise izlenecek

yol asagidaki gibidir;

Q) Her iki modelin kalibrasyonunu degerlendirmek

(i)  Risk dagilimlarini ve net fayda degerlendirmesini her iki model iginde
ortaya koymak

(iii)  Her iki modelde tedavi i¢in klinik olarak anlamli olan bir esik degeri
belirlemek ayrica modellerin vaka ve kontrol i¢in dagilimlarini
karsilastirmak

(iv)  Iki model igin elde edilen net fayda degerlerini karsilastirmak
seklindedir.

222. 1d¢ 1Ice Tasaribma Sahip Modellerin Performanslarmin

Degerlendirilmesi
2.2.2.1. Cook ve Ridker Analiz Metodu

Cook ve Ridger metodu, vaka ve kontrollerin birlesiminin tek bir yeniden
siiflama tablosuyla gosterilmesine dayanmaktadir. Bu yontemin isleyis adimlar ise su

sekildedir.

(i) Toplam yeniden siniflama oranini (RC)

(i)  Dogru yeniden siniflama yiizdesini (RC-correct)

(ili) Temel modele ait yeniden siniflamaya dayanan kalibrasyon istatistigini
RCC* ve p degerini

(iv) Genisletilmis modele ait yeniden smiflamaya dayanan kalibrasyon

istatistigini RCCY ve p degerini belirlemek.
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Burada RC ifadesinin hesaplanmasit diagonal disinda kalan deneklerin oranina
dayanmaktadir. Bu RC orant model karsilastirmasindan ziyade tanimlayici bir
istatistiktir. RC istatistiginin kiigiik degerler almasi1 “X temel tahmin modeline Y ilave
edildiginde ¢ok az denekte tedavi kararinin ne olacagi degisiklik goOsterecektir”

sonucuna varilmasini saglayacaktir.

RC-correct ifadesi ise risk(X) kategori etiketi icinde olmayan ve risk(X,Y)
kategori etiketi i¢inde olan deneklerin gozlem oranlarina dayanmaktadir. Bu istatistik
degerinin yiiksek degerlerde bulunmasi modele Y nin ilavesinin temel modele bagli risk
(risk(X)) hesabindan daha iyi sonuglar verdigini gdstermektedir. Yani RC-

correct=%100 ise modelin 1yi kalibrasyon yetenegine sahip oldugu sonucuna varilabilir.

Yeniden siniflamaya bagli kalibrasyon istatistigi,

K

v (Px — ort(risk(X))1)*
v Z ort(risk(X))k(l — ort(risk(X))k)/nk

k=1

ve

K o -
RCCOY) — z (Px — ort(risk(X, Y))i)?

ort(risk(X, Y))k(l — ort(risk(X, Y))k)/nl<

k=1

seklindedir. Burada K tablonun igindeki hiicre sayisini, ort(risk( ))x K hucresinde
modellenen risk ortalamasini ve Py gozlemlenen olay oranini ifade etmektedir. Ayrica

Nc>20 olmasi gerekmektedir. Cook ve Ridker

caligmalarinda yeniden siniflama
kalibrasyon istatistiginin K-2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterdigini

belirtmislerdir.

Cook ve Ridker analizi model karsilastirmasindan ziyade modellere bagl

tanimlayict istatistikleri ifade eden bir yaklagimdir. Model karsilastirmasinda ROC

egrisi altinda kalan alan endeksi, NRI ve IDI istatistikleri daha uygun yaklagimlardir [12]

2.2.2.2. ROC Egrisi Altinda Kalan Alan Endeksi

ROC egrisi, duyarlilik ve (1 — segicilik) eksenlerine sahip olan bir grafiktir.

ROC egrisi ve onunla iligkili olan c-istatistigi, duyarlilik ve secicilik karakteristiklerine
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dayanan ve hasta ya da hasta degil ayiriminin yapilabilmesine olanak saglayan bir
istatistiksel metottur %% iki istatistik degeri de 0,5 ile 1 arasinda deger alir ve 1’e
yaklagsmasi durumunda ‘tlim vakalar kontrollerle cakismaksizin daha yiiksek degerlere

(2] Burada unutulmamast gereken en Onemli nokta c-

sahiptir’ sonucuna varilir
istatistigi ve ROC egrisi altinda kalan alan degerinin hesabi ranklara dayandigindan,
Olciim degerlerinin asil degerlerine ve olabilirlik oranlarina karsi daha az hassastir. ROC
egrisi altinda kalan alan degerinin hesaplanmasi model karsilastirmasinda o6zellikle
temel model iyi bir performansa sahipse duyarsiz sonuglarla karsilagilmaktadir [25]
Ayrica, risk tahmin modellerine ilgilenilen yeni faktoriin dahil edilmesinden ve
edilmemesinden elde edilen ROC egrisi altinda kalan alan degerleri arasindaki farkin
tahmin iizerine katkisini arastirmak ROC egrisinin diger bir uygulama alamdir. iki ROC
egrisini karsilagtirmada kullanilan bir diger yaklasim, secilen bir noktada ROC egri

degerlerinin ayn1 olup olmadigina bakmaktir.

Burada yeni modelle hesaplanan ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degeri ile

eski modelle egri altinda kalan alan farkinin testinde hipotezler,
Ho: AUCyeni = AUCeski
Ha: AUCeni # AUCeski

seklindedir. Ayni1 bireylerden toplanan yeni ve eski testlere bagli iki ampirik ROC egrisi
karsilastinlldiginda testler arasindaki i¢ ige (nested) tasaribm g6z Oniinde

bulundurulmalidir. Bu yapiy1 géz Oniine alan, DelLong ve arkadaslar tarafindan
gelistirilen test istatistigi su sekildedir [21],

1 n m
B, = — v
= 2, ey
=1 i=1

burada,
1, Y<X
u(X,Y) = {0.5, Y = X’dir.
0, Y>X

m ve n sirasiyla vaka ve kontrol grubunu ifade etmektedir ve X; (i=1,...,m) vakalara

bagli test sonucunu, Yj (j=I,...,n) kontrollere bagl test sonucunu gostermektedir. By,
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yeni ve eski modele bagli olarak hesaplandiktan sonra bu iki test istatistiginin

anlamliliginin testi,

_ (éyeni - éeski - (AUCyeni - AUCeski))
(1 -1s[t —1])12

seklindedir. Burada S, yeni ve eski modele ait varyans-kovaryans matrisini ifade
etmektedir. Ayrica z test istatistigi standart normal dagilim gostermektedir ve p-degeri
2(1-d(Jz|)) ile hesaplanmaktadir (dP(.) standart normal kiimiilatif dagilim

fonksiyonudur).
2.2.2.3. Net Yeniden Siiflandirma lyilestirmesi (NRI)

Yeniden smiflama tablolarina dayanan bu teknikle hastaligi olan ve olmayan
bireyler, risk kategorilerine gore siniflandirilir ve yeni modelle, bu kategorilerdeki
degisimin istatistiksel olarak 6nemli olup olmadig1 arastirilir. NRI istatistiinin
hesaplanmasinda kullanilan notasyonlar; yiikselme egilimli hareket (up), yeni modelin
temel modelden daha yiiksek kategorilerinde tanimladigi birey sayisi, asagi egilimli
hareket (down) yeni modelin temel modelden daha diisiik kategorilerinde tanimladigi
birey sayist ve D=0 saglam grubu, D=1 hasta grubunu ifade etmektedir. O halde NRI

degeri,

NRI = [P(up|D = 1) — P(down|D = 1)] —
[P(up|D = 0) — P(down|D = 0)] (3)

seklinde hesaplanabilmektedir. Popiilasyonun tamamu ile ilgilenilmedigi i¢in NRI’nin

tahmin edicisi,

N,RI = (f’up,hasta - ﬁdown,hasta) - (ﬁup,saglam - ﬁdown,saglam) (4)

seklinde olacaktir. Hg:NRI=0 igin test istatistigi temel olarak oranlarin iligkili

olmasindan dolayt McNamer yaklagimina dayanmaktadir.

NRI

7 =

Pup,hasta + Pdown,hasta , Pup,saglam + Pdown,saglam
hasta sayisi saglam sayisi
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Ho’in reddedilmedigi durumda yeni faktériin modele konulmasinin istatistiksel olarak
bir anlam1 olmadig1 kararina varilacaktir. Hasta ve saglam bireylerin ayr1 ayr

siniflandirilmasina bagh olarak ayirimin sifirdan farkli olup olmadiginin testi icin z

istatistigi asagidaki gibi tanimlanabilir %°,

ﬁup,hasta_ﬁdown,hasta

Zhasta — —
Pup,hastatPdown,hasta
hasta sayis1

ve

ﬁdown,saglam_ﬁup,saglam

Zsaglam ~ N
\]pup,saglamﬂ)down,saglam

hasta sayis1

Formil (4), Bayes Teoremine gore genellestirilirse,

P(hasta|up).P(up)—P(hasta|down).P(down) n P(saglam|down).P(down)—P(saglam|up).P(up)
P(hasta) P(saglam)

(5)

NRI =

ifadesi elde edilir. Burada P(saglam) yerine 1-P(hasta) ve P(saglam|*) yerine 1-

P(hasta|*) yazilirsa, (burada * ile up ya da down yonlii hareket ifade edilmektedir.)

P(hasta|up).P(up)—P(hasta|down).P(down) n P(saglam|down).P(down)—P(saglam|up).P(up)
P(hasta) P(saglam)

(6)

NRI =

ve gerekli sadelestirmelerle,

[P(hasta|up)—P(hasta)]P(up)+[P(hasta)—P(hasta|down)].P(down)

NRI = P(hasta)[1—-P(hasta)]

(7)

27 Formul (6) veya (7)’nin uzantisi yasam analizinde P(hasta),

esitligi elde edilir
P(hastalup) ve P(hastaldown) olasilik degerleri ile tiim tahminlerde kullanilan Kaplan-
Meier yaklagimina benzerlik gostermektedir. Ayrica bu formiiller, Kaplan-Meier

oranlar ile yarisan risk modellerinin karsilastirilmasina olanak vermektedirler [

Baz1 alanlarda (kardiyovaskiiler hastaliklarda primer koruma (CVD)) risk
kategorileri net bir sekilde olusturulmus ve hasta tedavi sekli ve prognoz bu kategorilere

bagl olarak belirlenebilirken diger alanlarda (tiim 6liimlerin nedenleri, diyabet, atriyal
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fibrilasyon vb.) risk kategorilerinin net bir tanimini olusturma g¢abalari eksik kalmis ya
da dogruluklart simanamamis olabilir. Hatta bazen risk kategorileri tam olarak
tanimlanmis ancak ilgili kesim noktalar1 farkli tanimlandigindan farkli modeller
(koroner 6lim ve miyokard infarktls icin “hard” CVD ve “full” CVD modellemesi,
koroner kalp hastaligt (CHD) ve full CHD v.b.) i¢in farkli insidans degerleri
hesaplanabilir. Bu da farklt modellere ayn1 markerin eklenmesi durumunda farklt NRI
degerlerinin hesaplanmasina neden olacaktir. Yasanabilecek buna benzer senaryolardan
dolay1 kategori tanimlamasi1 olmayan yeni bir NRI yaklagimi gelistirilmistir. Bu yeni
NRI yaklagimi NRI(>0) seklinde gosterilmektedir ve c-istatistigi ile ayn1 yapi taslarina
sahiptir ancak farkl bir sekilde diizenlenmistir.

1
ENRI(> 0) = P(Q; > Pj|i = hasta) — P(Q; > P|j = saglam)

AC = P(Qi > Q]-|i = hasta,j = saglam) = P(Pi > P]|1 = hasta,j = saglam)

Q: "yeni" risk tahmin algoritmasina dayali olayin tahmin olasiliklar1 ve

P: "eski" risk tahmin algoritmasina dayali olayin tahmin olasiliklar1 seklinde ifade

edilmektedir.

Stirekli NRI(>0) yaklasimi c-istatistiginde oldugu gibi insidans degerlerinden
etkilenmez. Bu nedenle farkli caligsmalar arasinda mukayese edilebilirlik saglanmig

olur 11,

NRI yaklasimi, maliyet ile ilgili degerlendirmeleri dikkate almamaktadir. Bu
nedenden dolayr agirliklandirilmig NRI (weighted NRI-wWNRI) adi ile yeni bir yaklagim
gelistirilmistir. Yeni model ile olaymn olmasi durumu siniflandirildiginda eski modele
kiyasla daha yiiksek risk gruplarinda tanimlanmasindan elde edilecek yarar ya da
maliyet s; iken yeni modelle olayin olmamasi durumu daha diisiik risk gruplarinda
simiflandirildiginda elde edilecek yarar s; olarak tanimlansin. Bayes yaklasimi ile

WNRI,
wNRI = sl(P(hastalup)P(up) — P(hastaldown)P(down))

+ s, (P(saglam|down)P(down) — P(saglam|up)P(up))
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seklindedir %,

NRI istatistiginin anlamliliginin smnanmasi1 halen kesinlik kazanmamis bir
konudur. Pencina’nin 6nerdigi test sinamasinda, kiiciik NRI degerlerinde (<0,01) bile
istatistiksel olarak onemli olan p degerleri hesaplandig1 goriilmiistiir. Hatta Pepe ve
arkadaglari, NRI'nin 6nemlilik ¢ikarsamasinda gegerli bir yontem bulunmadigini ileri
siirmiislerdir [29]

2.2.2.4. Entegre Ayrim lyilestirmesi (IDI)

Entegre ayirim iyilestirmesi (IDI), duyarlilik ve 1-segicilik i¢in tiim olas1 kesim
noktalarina gore integralinin alinmasina dayanan bir metottur. IDI istatistigi su sekilde

ifade edilmektedir.

IDI = (Isyeni - ISeski) - (Ipyeni - IPeski) (8)

Burada, ISy = [ P(px > c|D = 1)dc dogru pozitiflik oraninin (DPO=duyarlilik) ve
IP. = [ P(px > c|D = 0)dc ise yanlis pozitiflik oranmnin (YPO=1-segicilik), muhtemel
tiim kesim noktalar1 altindaki integralidir. NRI istatistigindeki gibi benzer bir mantikla
IDI istatistiginin tahmin edicisi,

_~—

IDI = (ﬁyeni,hasta - I;)eski,hasta) - (I;)yeni,saglam - ﬁeski,saglam) (9)
seklinde olacaktir. f)yeni‘hasta ifadesi hasta grubunda yeni modele bagli tahmin edilen
olasiligin ortalamasi iken f)eski,hasta eski modelle tahmin edilen olasiligin ortalamasini

ifade etmektedir ve benzer sekilde 5yeni,saglam ve 5eski,saglam yeni ve eski modele baglh

saglam gruplari i¢in tahmin edilen olasiligin ortalamasini géstermektedir. IDI istatistigi,
iki modelle de elde edilen ayirim egrilerinin (discrimination slope) farki temeline
dayanmaktadir 271 (9)’deki formiil diizenlendigi takdirde Yates’in 6nerdigi yeni ve eski

modele bagl ayirim egrilerinin farki elde edilecektir.

Py

IDI = (pyeni,hasta - pyeni,saglam) - (peski,hasta - peski,saglam)

Buna paralel olarak, Pepe ve arkadaslari (2008)[30] IDI yaklasimina farkli bir bakis agisi
katarak aciklanan varyasyon oranina (PEV) bagli bir esitlik gelistirmiglerdir. Bu

yaklasimla, ikili (binary) risk regresyon modellerinde, yeni bir faktériin modele ilave
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edilmesi durumunda elde edilecek R*’deki degisimin anlamhligini inceleme olanag:

bulunmustur. Bu yaklasim soyle ifade edilmektedir.

_ var(D) — E{var(D[X)}
PEVeski = Var(D)

= var(Peski)/P(1 — p)

Burada, p = P(D = 1) (prevelans) seklindedir. Benzer sekilde yeni model i¢in PEV

degeri,

D)—-E DIX, Y
PEV}’eni = Var( ) Vaf‘(];;( I )} = Var(pyeni)/p(l - p)

seklinde olacaktir. Yeni model ve eski modele bagli PEV degerlerinin farki IDI

istatistigini verecektir.

IDI = PEVyep; — PEVegyi (10)

Bu yaklagima ek olarak, siniflandirma hatasina ya da mutlak hatalara baglh yeni
bir yorum gelistirilmistir. |D — py| mutlak hata degeri hastalar igin (1-px), saglamlar
icin p seklindedir. Ek olarak, hastalar igin agirliklandirma w; = p~! ve saglamlar icin
agirhklandirma wy = (1 — p)~! seklinde ifade edilirse artiklarin yeni ve eski model

icin beklenen degeri,

Efartik}y = w;E(1 — pi|D = 1)p + woE(pk|D = 0)(1 — p)
=E( —pxlD=1) +E(px|D = 0)

ve IDI istatistigi,

IDI = Efartik}egi; — Efartik}yen; (12)

seklinde olacaktir.

Ho: IDI=0 hipotezinin testi Pencina ve arkadaslar1 (2008) tarafindan, hasta ve

saglam gruplarinin bagimsiz olmasi gerekgesiyle,
ID1

7 =
\/(S/\ehasta)z + (S/ésaglam)2
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seklinde oldugu ifade edilmistir. Burada sey, hasta ve saglam icin standart hatayi
gostermektedir. Pepe ve arkadaslari ayrica yeni faktoriin ilavesinde modelden elde
edilen regresyon katsayisinin anlamliliginin testinin de sinanabilecegini ifade etmistir

(Ho: p=0) B,

IDI istatistigi geleneksel regresyon yontemlerinin elemani olan tanimlamalar1 da
iceren daha giivenilir bir ¢ikarsama teknigidir. Yani formiil (11)’de mutlak hatalarin
farkini, formiil (10)’da R?deki degisimi dikkate almaktadir. Pencina ve arkadaslarinin
gelistirdigi formiil (8) ve (9)’da se¢icilik ve duyarliliga bagh integrallere dayanan
yaklasimlarla IDI istatistigi daha net temellere dayanmaktadir. Bununla beraber NRI
istatistigi uygulama alaninda daha sik karsilasilan bir metottur. Hi¢ siliphesiz bunun
nedeni bu istatistigin teorik olarak uygulama kolayligina sahip olmasidir. Bunlara ek
olarak ROC egrisi altinda kalan alan degerinin farkinin test prosediirii literatiirde

oldukea sik tartisilan bir konudur.

2.2.3. Mahalanobis Mesafelerinin Karelerine Dayanan Bir Fonksiyon ile

Yaklasimlarin Gelistirilmesi

X, ptq biyiikliigiine sahip olan bir vektor olsun. X|D =1~ N(py,2;) ve
X|D = 0 ~ N(uo, Zo) seklinde iken pq, n, ortalama vektorl ve Z,, ¥, varyans-kovaryans
matrisidir. Burada ROC egrisi altinda kalan alan degisimi, NRI ve IDI istatistikleri,
normal dagilim gerekgesiyle Mahalanobis mesafelerinin karelerine dayanan bir
yaklasimla ifadeleri s6z konusudur. Mahalanobis mesafelerinin kareleri ifadesi lineer
diskriminant analizine (LDA) dayanmaktadir. Hasta ve saglamlara ait ortalamalarin

farklarinin vektérii 6 = p; — po olarak ifade edilir ve bunun p(8;) ve q(8,) icin

parcalanmis hali § = (21) seklindedir. Bu tanimlamalardan hareketle;
2

a=X1x8 (pt+q degisken ile LDA probleminin ¢oziimii)
b=3,,"'%§ (p degisken ile LDA probleminin ¢oziimii)
M2, = 8" =178 (p+q degisken i¢cin Mahalanobis uzaklig1)

MS = 61T. 21‘11T. 01 (p degisken i¢in Mahalanobis uzakligi)
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LysqX) =a"™X — %aT(ul + o) (ptq degiskene dayanan LDA siniflama

fonksiyonu)

Ly(X) =b™X — %bT(ul + o) (p degiskene dayanan LDA siniflama fonksiyonu)

1

Pp+q(X) = ™ (ptq degiskenine dayanan olaymn tahmin olasilig

1+r.e

ve r prevalans ya da insidans degeri) seklindedir. Model performansini degerlendirmek

icin kullanilan ti¢ yaklagim su sekilde ifade edilebilir.

1. AUC degerindeki artis;

AAUC = pr (pprq(XID = 1) > pyeq(XID = 0)) — pr (py(XID = 1) > p,(XID = 0))

2. IDI (ayirim egimlerinin fark1);

IDI
= {E (pp+q(X|D =1) — pp+q(XID ~ O))}

~{E(pyXID = 1)~ p,(XID = 0))}]

1 1
-F (1 +r.e XD q 4 e‘LE+q(X|D=0))

1 1
-F (1 +r.e W&D=D g 4 e‘LE(Xm:O))
3. Surekli NRI;

! NRI
2

= pr (ppeq(XID = 1) > p,(XID = 1))

— pr (ppeq(XID = 0) > p,(XID = 0))

LDA esitliklerine bagvurmaksizin yukaridaki ii¢ yaklasimi tekrar ifade etmek

mUmkuanddr.
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2 2
1. AAUC = CD( %)— CD( %)

2. IDI= [* — -

———exp Z(-0.5 M 1q)* ( ! 1 )dx_
o ’Z.H.Mf,Jrq 2M3, 4 1+r.exp(—x)  1+r.exp(x)

oo 1 —(x-0.5.M%)? 1 B 1
f_oo JZ.n.M]z) exp ( 2.M3 ) (1+r-eXp(—X) 1+r.exp(x)) dx

3 %NRIz o (MpraTMp — P MpraTMp =20 (MpraMp -1

2 2 2

NRI ve AAUC yalnizca Mahalanobis farklarima dayanan yaklasimlar olduklari igin
prevalans/insidans degerlerinden etkilenmemektedir. Bununla beraber IDI istatistigi
Mahalanobis farklarmin yani sira olayin prevalans/insidans (r) degerini iceren bir

yaklasim olmasindan dolay1 prevalans/insidans degerlerinden etkilenmektedir (31,

2.3. Risk Esik Degeri ve Net Yarar Kavramm

Tedavi seklinin belirlenmesi, zarar ve faydaya bagli olarak degisim
gostermektedir. Eger tedavi, toksisite sorunu iceriyorsa, parasal giderleri fazla ise veya
hasta acisindan rahatsizlik verici bir siiregten olusuyorsa yiiksek esik degeri
secilmelidir. Benzer sekilde tedavi zararlart minimum diizeylerde ise esik degeri daha

diisiik se¢ilmelidir.

Bunlara paralel olarak risk esik degeri (ry), net zarar ve faydanin bir uzantisi

oldugu sonucuna varilabilir. Net fayda ve zarara baglh esitlik su sekilde tanimlanabilir;

B X P(D = 1]risk(X) =r) —=C X P(D = 0|risk(X) =r) =BXr—Cx (r—1)

Burada B net yarar ve C maliyettir. Esitliginin pozitif olabilmesi i¢in,

r
1-r

>C
B

seklinde tanimlanmasi gerekmektedir. O halde risk kesim noktasinin net fayda ve zarara

bagli ifadesi,
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rH:C

+
os]

seklinde olacaktir.

Risk kesim noktasinin belirlenmesinden sonra riskin tanimi ikili kategori
tamimina indirgenmis olacaktir. Yani bireyler yiiksek risk kategorisinde ve ya yiiksek
risk kategorisinde degil seklinde degerlendirilebilecektir. Yiiksek risk kategorisinin

tanim1 vaka ve kontroller i¢in ayr1 ayr su sekilde yazilabilir;

YRy (ry) = P(risk(X) > ry|H = 1),
YRz (ry) = P(risk(X) > ry|H = 0)

Iyi bir model tiim hastalar1 yiiksek kategoride tanimlarken hasta olmayan bireyleri
yiiksek kategoride tanmimlamayan modeldir (YRy(ry) = 1 ve YRg(ry) = 0). YRy (ry)
ayni zamanda dogru pozitiflik orani yani duyarlilik, YRg(ry) yanlis pozitiflik yani (1-
secicilik) olarak tanimlanmaktadir. Buradan hareketle dogru pozitiflik orani net yarara
pozitif yonlii katki saglarken yanlis pozitiflik oran1 negatif yonde katki saglayacaktir.
Belirli bir kesim noktasi (ry) i¢in net yarar (NB),

NB(ry) = P(risk(X) > ry){BP(D = 1|risk(X) > ry) — CostP(D = 0|risk(X) > ry)
= B P(risk(X)
> ry|D = 1)P(D = 1) — Cost P(risk(X) > ry|D = 0)P(D = 0)

= BHRp(ry)p — CostHRp(ry) (1 — p)

seklinde olacaktir.
2.3.1. ikiden Fazla Risk Kategorisi icin Net Yarar

Burada yliksek risk kategorilerinin vaka ve kontrol i¢in tanim1 her bir kategori
icin ayr1 ayr1 tanimlanmasi sekilde basit bir yaklagimla gergeklestirilebilir. Byjsek= Vaka
olarak tanimlanan grup i¢in tedavinin net yarari, Cyksek= kontrol olarak tanimlanan
grup icin tedavinin net maliyeti, Bgiuk= kontrol olarak tanimlanan gruba tedavi
uygulanmamasinin net yarar1 ve Cgqugix= Vaka grubuna tedavinin uygulanmamasinin net

maliyeti seklinde tanimlanirsa net yarar ifadesi,
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p{_cdﬁsﬁkLRD + ByiiksekHRD} +(1- p){_BdiisiikLRﬁ + ByﬁksekHRﬁ}

seklinde olacaktir. Burada LR ve HR sirasiyla diisiik ve yiiksek risk kategorilerini ve D

ve D hasta ve kontrol grubunu ifade etmektedir.

2.4. Karar Analizi

Tan1 ve prognozda kullanilan modeller dogruluk olgiitleri ile sinanabilmektedir.
Ancak bu modellerin klinik sonuglar ile ilgili ¢ikarsamalar yapilamamaktadir. Karar
analiz teknigi ile klinik sonuglarin degerlendirilmesi miimkiindiir (32 Bu analiz teknigi
ile sonuglarin birlestirilmesi ve modelin tim durumlarda kullanimimin dogru olup
olmadig1 ya da bir¢ok alternatif modelin kullanilip kullanilmayacagina karar verilmesi
degerlendirilebilmektedir. Ayrica bu teknik ile klinik yarar1 degerlendirmede gerekli
gorulen maliyet, yarar ve tercih gibi ekstra bilgilere gereksinim duyulmaz.

X, test sonucu ve y hastalik durumunu ifade etmek iizere pyy olasilik degeri ve
byy fayda terimi olarak tanimlansin. Burada karari etkileyecek dort durum soz
konusudur. Bunlar; dogru pozitiflik oran1 ve fayda (p11 ve b11), yanlis pozitiflik oran1 ve
fayda (p1o Ve bio), yanlis negatiflik oran1 ve fayda (po; Ve boi) ve son olarak dogru
negatiflik oran1 (pgo Ve bog)’dir. Hastaligin prevelans degeri n=P(D") ve p; hastalign

muhtemel kesim noktas1 olarak tanimlandiginda,
b1y X pr +big X (1 —pp) = bog X pe+ bgo X (1 —py)
ve gerekli diizenlemeler yapildiginda,

boo—bio _ Pt (12)

bji—bg1  1-p¢

esitligi elde edilir.
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Hasta (b, ;)

Tedavinin
Uygulanmasi
) Saglam (by,)
Bireye
i Hasta (byo)
Tedavinin
Uygulanmamasi
; Saglam (b,)

Sekil 2.4.1. Tedavi i¢in karar agaci (33]

Bu esitlikten hareketle by — by, dogru negatiflik sonucu ile yanhs pozitiflik sonucu

arasindaki fark yani klinik olarak gereksiz tedaviden ka¢inmanin faydasi iken b;; —

bg1, dogru pozitiflik sonucu ile yanlis negatiflik sonucu arasindaki fark yani tedavinin

uygulanmasindan elde edilecek faydadir. Net fayda terimi, faydadan zararin ¢ikarilmasi

ile elde edilir. O halde (12) esitliginde yanlis pozitiflikten dogan zararin, dogru

pozitiflikten dogan faydadan c¢ikarilmasi ile elde edilen esitlik asagidaki gibi

tanimlanabilir.

—(byo — bgo) = (byg — bgy) X 2

10 00 11 01 1—
Pt
Net fayda,
Dogru Pozitif Sayisi—Yanlis Pozitif Sayisi ( Pt )
Toplam Ornek Biiyiikligii 1-p¢

yani

Duy><11—(1—Seg)><(1—11)><< P )
1-p¢

seklindedir B4,

Karar analizi yontemini uygularken izlenebilecek adimlar asagidaki gibidir

(13)
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1) Esik olasiligini (p;) segcmek

2) P = p; seklinde ise bireylerin test sonucunu pozitif aksi halde test sonucunu
negatif olarak belirlemek (Burada p modelden elde edilen hastalik olasiligidir.)

3) Net yarar degerini hesaplamak

4) Tim bireyleri tedavi etmenin klinik olarak net yararini hesaplamak

Yani duyarlilig1 %100, segiciligi %0 olarak almak ve net yarar degerini,

m—(1—m) X <1 Etpt>

esitligi ile elde etmek

5) Tum bireyleri tedavi etmemeden elde edilecek fayday: sifir olarak tanimlamak

6) Klinik olarak en yiiksek net yarar1 saglayacak optimal stratejiyi belirlemek.

Eger klinik olarak gegerli bir kesim noktasi yoksa farkli p; degerleri i¢in net yarar
degeri degisiklik gosterecektir. Net yarar degerleri y ekseninde ve kesim noktasi
olasiliklar1 x ekseninde olmak {lizere ¢izilecek grafige karar egrisi denir [34] Cizilen
karar egrisi ile farkli risk tahmin modellerini karsilastirmak ve esik degerinin bdlgesini
belirlemek mumkindir (WenGu Tez). Genel olarak ¢izilebilecek bir karar egrisi
asagida gosterildigi gibidir. Burada gri ¢izgi, tim bireylere tedavi uygulanmasindan
elde edilecek yarar1 gosterirken x eksenine paralel olarak cizilen ¢izgi hi¢ kimseye
tedavi uygulanmamasindan elde edilecek yarardir (net yarar sifirdir). Egri ise muhtemel
tim kesim noktalar1 olasiliklarina (p;) gére modelin net yarar teriminin yukarida

belirtilen (13) esitliginden elde edilmesi ile ¢izilir 1.

Karar egrisi yaklagiminda, yarar terimi (byy) yerine kesim olasiliklari (py)
teriminin kullanilmasina bagli olarak dort avantaj s6z konusudur. Bunlardan ilki sadece
tek bir parametrenin segilmesinin gerekli olmasidir. Ikincisi, hasta ve hekimin saglik
durumunu degerlendirmede 0 ve 1 araliginda tanimlanmig olan riski yorumlamasi ve
anlamas1 daha kolaydir. Ugiincii avantaj ise kesim olasiliklar1 ile hem pozitif ve negatif
test sonuglart agirliklandirildigi icin hem de pozitif test sonucu i¢in kesim noktasina
karar verildigi i¢in karar egrisinin kullanim1 klinik agidan daha uygundur. Son olarak,
karar egrisi analizi ile iki i¢ ige veya bagimsiz tasarima sahip modellerin

performanslarini degerlendirmekte miimkiindiir.
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Sekil 2.4.2. Karar Egrisi

Sekil 2.4.2°deki karar egrisinin yorumu; kesim noktasi olasilig1 yaklasik olarak
%10 oldugu zaman istatistiksel model, tiim yiikksek PSA seviyesine sahip olan bireylere
biyopsi uygulanmasindan daha yiiksek bir karar yetenegine sahiptir. Ayrica yaklasik
olarak %90’lik bir kesim noktas1 olasilig1 ile hi¢ kimseye biyopsi uygulanmamasindan

elde edilecek yarar istatistiksel modelden daha diisiik seviyededir.
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3.GEREC VE YONTEM

Calismada kullanilan gercek veri seti, Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi
Balcali Hastanesi’nin Yeni Dogan Yogun Bakim Unitesine, 2013-2015 Temmuz yillar1
arasinda yatirilan tim bebekleri icermektedir. Calisma, tasarim olarak kesitsel arastirma
niteligindedir ve toplam 1281 yeni dogami igermektedir. Yirmi dort saat iginde Olen
veya taburcu edilen, yasamla bagdasmayan konjinetal malformasyonu olan, ¢aligma
protokoli eksik bilgiler nedeniyle tamamlanamayan ve hasta dosyalarina ulasilmayan
yeni doganlar calismaya almmamustir. Bu dislama kriterleri nedeniyle calismaya
864°1Uk veri seti ile devam edilmistir. Risk tahmin modeli olarak SNAP-II (Score for
Neonatal Acute Physiology) ve SNAPPE-II (Score for Neonatal Acute Physiology-
Perinatal Extension-11) kullanilmistir. SNAP-II ve SNAPPE-II yeni dogan yogun bakim

initesine yatirilan bebeklerin 61iim olasiliklarin1 hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

SNAP-II risk tahmin modeli 6 adet risk faktortnu igeren bir lojistik model iken
SNAPPE-II risk tahmin modeli SNAP-II modeline 3 adet perinatal risk faktorinin

eklenmesi ile elde edilir B,

SNAP-II; ortalama kan basinci, en diisiik 1s1, PO,/FiO;, orani, en diisiik serum
pH, cok sayida nobet ve dilirez olmak {izere toplam 6 adet do§um sonrasi risk
faktorlerini icermektedir. SNAPPE-II ise SNAP-II risk tahmin modeline dogum agirhigi,
SGA (small for gestational age) ve apgar skoru (5. dakika) degiskenlerinin ilave
edilmesi ile elde edilir.

SNAP-II risk tahmin skorlari, lojistik regresyonla elde edilen  katsayilarinin 10
ile carpilmasi ile elde edilir. SNAPPE-II ise SNAP-II ve 3 adet perinatal risk
faktorlerini iceren bir lojistik modeldir (Cizelge 3.1).

Yeni eklenen faktor (ya da faktorler); bebegin siirfaktan ve annenin antenatal

kortikosteroid (celestone) tedavisini alip almamasidir.
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Cizelge 2.1. SNAP-II ve SNAPPE-II risk tahmin modelinin beta katsayilar1 ve risk skor degerleri (351

Degiskenler B Odds %95 GA SNAP-11

Oranlan Degerleri
Ortalama Kan 20-29 mm Hg 0,88 2,40 1,86-3,10 9
Basinci <20 mm Hg 1,94 6,99 4,04-12,08 19
o 35,6-35 (°C) 0,81 2,23 1,61- 3,10 8
En Disiik Ist <35 (°C) 155 4,69 2.99-7,24 15
. 1,0-2,49 0,49 1,63 1,20-2,21 5
P%Zr/;']?z 0,3-0,99 1,57 4,79 3,57-6,41 16
<0,3 2,80 16,51 10,00-27,28 28
En Diisiik 7,10-7,19 0,71 2,02 1,42-2,87 7
Serum pH <7,10 1,57 4,81 3,27-7,07 16
Cok Sayida Var 1,87 6,50 4,01-10,53 19

Nobet
Diiirez 0,1-0,9 (ml/kg/s) 0,46 1,59 1,22-2,06 5
<0,1 (ml/kg/s) 1,82 6,15 4,31-8,77 18
Sabit -4,69

SNAPPE-II i¢in ek degiskenler
Dogum Agirligi 750-999gr: +10
Dogum Agirligi <750gr: +17
SGA: +12
5.dakikadaki Apgar Skoru <7: +18

Calismanin ilk asamasinda siirfaktan ve celestone tedavisinin tahmindeki
etkinligi tek degiskeni olarak smanmistir. Tek degiskenli analizde anlamli bulunan
degisken (ya da degiskenler) modele ilave edilmistir. Elde edilen yeni faktore bagl risk
modeli ile eski modelin performanslariin kiyaslanmasi ROC-AUC endeksi, NRI
kategorik, NRI surekli ve IDI yaklasimlar1 ile yapilmistir. Ayrica risk tahmin

modellerinin klinik yararlarini karsilagtirabilmek i¢in karar egrisi analizi kullanilmistir.

Simiilasyon calismasinda, y bagimli degiskeni; n; = (6rneklem buyikligi x
(1 — olayin gbriilme sikligi)) kadar 0 ve n, = (6rneklem biiytkligi — n,) kadar 1
tiretilerek olusturulmustur. Bagimsiz degiskenler ise ¢ok degiskenli normal dagilim
kullanilarak ii¢ adet iiretilmis ve 3.bagimsiz degisken yeni faktor olarak diigiintilmiistiir.
Uretilen bagimsiz degiskenlerin ortalamasi hastalig1 olmayan grup igin sirastyla (0,1,2)
seklinde iken hastaligi olan grup i¢in sirasiyla (1,2,0rt) seklindedir. Burada hastaligi
olan bireylere ait 3. degiskenin ortalamasi1 varyasyon katsayilarindaki (coefficient of
variation-CV) degisime bagli olarak artirilmigtir. CV degerleri 1.00, 1.05, 1.10, 1.15
alinmistir. Yani hastalig1 olan bireylere ait 3. degiskenin ortalamasi1 2, 2.1, 2.2, 2.3

olarak alinmistir. Uretilen ii¢ adet bagimsiz degiskenin varyans-kovaryans matrisi
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0,00 1,00 0,00

[1,00 0,00 0,00]
0,00 0,00 1,00

seklindedir.

Simiilasyon senaryosu; “Uygun (fit) bir modele anlamsiz bir degisken eklenmesi
durumunda kullanilan dért yontemin hatali pozitiflik oranini belirlemek ve farkli CV

degerlerinde yontemlerin p degerlerindeki degisimleri gézlemlemek” seklindedir.

Uygun model ¢ikarsamasi i¢in “McFadden R? degerinin 0,20’den yiiksek

[36]»

olmasi varsayimmi kullanilirken anlamsiz model ¢ikarsamasi icin “tek degiskenli

analizde p degerinin 0,250’den yukari olmasi” varsayimi kullanilmistir 8], Ayrica

orneklem buydklukleri 100, 250, 500, 1000 ve olaymn farkli goriilme sikliklar1 0.10,
0.25, 0.50 alinarak 1000 tekrarli simiilasyonlarla bahsi gecen 4 yaklasim

degerlendirilmistir.

Verilerin analizinde SPSS versiyon 20®” ve R versiyon 3.2.3%® paket

programlarindan yararlanilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Gergek Veri Setine Ait Bulgular

Ik olarak yeni dogan yogun bakim iinitesine yatirilan bebeklerin yatis sonlanma
durumuna gére SNAP-11 ve SNAPPE-II risk tahmin modellerini olusturan faktorlere ve
demografik o6zelliklerine bagh tanimlayicilar Cizelge 4.1.1°de verilmistir. 2013-2015

yillart arasinda yatirilan bebeklerde 6liim olasiligt %14,6 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.1.1. SNAP-II ve SNAPPE-II risk tahmin modellerini olusturan faktorlere ve demografik
ozelliklerine bagli tanimlayicilar

Yatis Sonlanma Durumu
Degiskenler Hayatta Ol p-degeri
n(%6) n(%)
- Erkek 413(56,0) 68(54,0)
e Kiz 325(44,0) | 58(46,0) | 209
§ . NVYS 189(25,6) 26(20,6)
Dogum Sekli C/S 549(74,4) 100(79.4) | %
Celestone Kullanimi \43{( 67599((180957?3) ggggg% <0,001
. Var 39(5,3) 68(54,0)
Siirfaktan Kullanim Yok 699(94.7) 58(46,0) <0,001
>=30 717(97,2) 98(77,8)
Ortalama Kan Basici (mm Hg) | 20-29 17(2,3) 9(7,1) <0,001
<20 4(0,5) 19(15,1)
>35,6 651(88,2) 63(50,0)
En Diisiik Viicut Isis1 (°C) 35-35,6 °C 65(8.8) 30(23,8) | <0,001
<35°C 22(3,0) 33(26,2)
>2,49 120(16,3) 10(7,9)
. 1,0-2,49 574(77,8) 64(50,8)
PO,/FiO, oram 0.3-0.99 12(5.7) 37(29.4) <0,001
<0.3 2(0,3) 15(11,9)
>=7,20 634(85,9) 53(42,1)
En Diisiik Serum pH 7,10-7,19 76(10,3) 28(22,2) | <0,001
<7,10 28(3,8) 45(35,7)
) Var 11(1,5) 13(10,3)
Goklu Nabet Yok 727(985) | 113(89,7) | 0001
>0,9 678(91,9) 76(60,3)
Diiirez Miktar1 (mL/kg/s) 0,1-0,9 52(7,0) 30(23,8) <0,001
<0,1 8(1,1) 20(15,9)
Var 14(1,9) 16(12,7)
SGA Yok 724(08,) | 110@7.3) | 00
>=1000 733(99,3) 76(60,3)
Dogum Agirhg 750-999 5(0,7) 20(15,9) <0,001
<750 0(0,0) 30(23,8)
>=7 653(88,5) 50(39,7)
Apgar (5. dKk) p 85(11.5) 76(60.3) <0,001
Anne Yasit 29,83+6,360 28,79+6,34 0,613
Dogum Haftasit 35,60+3,32 30,96+5,47 0,502

+ Degiskenler icin ortalama + standart sapma degerleri verilmistir.

34



4.1.1. SNAP-II Risk Tahmin Modelinin Performansinin Degerlendirilmesi

Tek degiskenli analizde SNAP-II risk tahmin modelini olusturan tiim bagimsiz
degiskenler ile yatis sonlanma durumu arasindaki iliski istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur. Buradan hareketle ¢oklu lojistik regresyon analizi uygulanmis ve Cizelge

4.1.2’deki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.1.2. SNAP-II risk tahmin modelini olusturan bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 ve risk skorlari

. Odds SNAP-11 Skor
Degiskenler B Oranlan Y695 GA Degerleri
Ortalama Kan 20-29 mm Hg 1,241 3,460 1,198-9,993 12
Basincli <20 mm Hg 2,026 7,587 1,682-34,216 20
En Diisiik 35-35,6 °C 1,301 3,675 1,952-6,919 13
Viicut Isis1 <35°C 2,109 8,242 3,749-18,119 21
1,0-2,49 0,394 1,482 0,649-3,383 4
PO,/FiO; oram | 0,3-0,99 1,891 6,625 2,539-17,288 19
<0,3 3,183 24,113 3,323-174,995 32
En Diisiik 7,10-7,19 1,270 3,561 1,907-6,650 13
Serum pH <7,10 2,202 9,040 4,525-18,058 22
Coklu Nobet Var 1,932 6,904 2,273-20,965 19
Diiirez Miktar: 0,1-0,9 mL/kg/s | 0,762 2,142 1,118-4,105 8
<0,1 mL/kg/s 1,736 5,674 1,610-19,992 17
Sabit -3,801

SNAP-II risk tahmin modelinin genel performansini degerlendirmek igin

kullanilan ydntemlerden Brier Skoru 0,076 ve Nagelkerke R* 0,479 olarak bulunmustur.

Ayirim yetenegini degerlendirmek igin kullanilan ROC-AUC degeri 0,885 (GA:
0,851-0,919)’dir (Sekil 4.1.1). Kesim noktast 14,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki
secicilik 0,725, duyarlilik 0,897 ve dogruluk 0,750 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.1.1. SNAP-II risk tahmin modelinin ROC egrisi
Kalibrasyonu degerlendirmek igin kullanilan Hosmer-Lemeshow testinin p
degeri 0,619 (3°=6,249) olarak bulunmustur. Yani gozlem degerleri ile tahmin degerleri
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir. Elde edilen kalibrasyon egrisi Sekil

4.1.2°de verildigi gibidir.

Gozlemlenen Risk Skoru

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tahmin Edilen Risk Skoru

Sekil 4.1.2. SNAP-II risk tahmin modelinin kalibrasyon egrisi
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SNAP-II risk tahmin modeline sirfaktan bilgisinin eklenmesi ile elde edilen

katsayilar Cizelge 4.1.3te verildigi gibidir.

Cizelge 4.1.3. SNAP-II risk tahmin modeline siirfaktan bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modelin
bagimsiz degiskenlerinin katsayilar1 ve risk skorlari

Degiskenler B O?;:SZH %95 GA SNﬁ; Zelrllesrlgor
Ortalama Kan 20-29 mm Hg 0,599 1,820 0,581-5,694 6
Basinci <20 mm Hg 1,429 4,175 0,723-24,123 14
En Diisiik Viicut 35-35,6 °C 1,166 3,210 1,607-6,413 12
Isis1 <35°C 1,453 4,274 1,795-10,180 15
1.0-2,49 0,434 1,543 0,661-3,601 4
PO,/FiO; oram 0,3-0,99 1,691 5,423 1,990-14,777 17
<0,3 2,321 10,182 1,194-86,827 23
En Diisiik Serum 7,10-7,19 1,137 3,118 1,614-6,025 11
pH <7,10 2,074 7,956 3,745-16,902 21
Coklu Nobet Var 1,836 6,274 1,979-19,887 18
Diiirez Miktar: 0,1-0,9 mL/kg/s | 0,645 1,906 0,922-3,938 6
<0,1 mL/kg/s 2,208 9,099 2,557-32,376 22
Surfaktan Var 2,164 8,707 4,686-16,177 22
Sabit -4,071

SNAP-II risk tahmin modeline strfaktan bilgisinin eklenmesiyle Brier Skoru

0,067 olarak bulunurken Nagelkerke R? degeri 0,546 olarak bulunmustur. Ayirim
yetenegini degerlendirmek igin kullanilan ROC-AUC degeri 0,907 (GA: 0,877-
0,938)’dir (Sekil 4.1.3). Kesim noktas1 18,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki

secicilik 0,828, duyarlilik 0,841 ve dogruluk 0,830 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.1.3. SNAP-I1I risk tahmin modeline stirfaktan bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modelin ROC
egrisi
Son olarak kalibrasyonu degerlendirmek igin kullanilan Hosmer-Lemeshow
testinin p degeri 0,827 (x2=4,327) olarak bulunmustur. Kalibrasyon egrisi Sekil 4.1.4’te
gosterildigi gibidir.
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Tahmin Edilen Risk Skoru

Sekil 4.1.4. SNAP-II risk tahmin modeline siirfaktan bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modelin
kalibrasyon egrisi
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SNAP-II risk tahmin modeline celestone bilgisi eklenmis ve Cizelge 4.1.4’teki

katsayilar elde edilmistir.

Cizelge 4.1.4. SNAP-II risk tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modelin
katsayilar1 ve risk skorlari

.. Odds SNAP-11 Skor
Degiskenler B Oranlan Y695 GA Degerleri
Ortalama Kan 20-29 mm Hg 0,932 2,539 0,864-7,458 9
Basinci <20 mm Hg 1,692 5,429 1,069-27,561 17
En Diisiik 35-35,6 °C 1,116 3,052 1,582-5,888 11
Viicut Isist <35°C 1,871 6,434 2,876-14,665 19
1,0-2,49 0,308 1,361 0,594-3,118 3
PO,/FiO; oram | 0,3-0,99 1,810 6,110 2,331-16,015 18
<0,3 3,147 23,256 3,145-171,965 31
En Diisiik 7,10-7,19 1,214 3,368 1,780-6,371 12
Serum pH <7,10 2,302 9,994 4,928-20,266 23
Coklu Nobet Var 2,007 7,439 2,400-23,052 20
Diiirez Miktar: 0,1-0,9 mL/kg/s | 0,822 2,275 1,173-4,412 8
<0,1 mL/kg/s 1,738 5,689 1,548-20,899 17
Celestone Var 1,193 3,298 1,790-6,074 12
Sabit -3,906

SNAP-II risk tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesi ile Brier Skoru
0,073 ve Nagelkerke R* degeri 0,499 olarak bulunmustur. ROC-AUC degeri 0,892 (GA:
0,859-0,926) olarak bulunmus ve kesim noktasi 19,50 bulunmustur. Bu kesim
noktasindaki segicilik 0,838, duyarlilik 0,794 ve dogruluk 0,832 olarak elde edilmistir
(Sekil 4.1.5).
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Sekil 4.1.5. SNAP-II risk tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modelin ROC
egrisi
Son olarak modelin kalibrasyonunu degerlendirmek i¢in kullanilan Hosmer-
Lemeshow testinin p degeri 0,781 (x°=4,775) olarak bulunmus ve kalibrasyon egrisi

Sekil 4.1.6’ta gosterildigi gibi elde edilmistir.
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Sekil 4.1.6. SNAP-I1I risk tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modelin
kalibrasyon egrisi
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Son olarak SNAP-II risk tahmin modeline sirfaktan ve celestone bilgisi ayni

anda eklenmis ve Cizelge 4.1.5’teki katsayilar elde edilmistir.

Cizelge 4.1.5. SNAP-II risk tahmin modeline siirfaktan ve celestone bilgisinin eklenmesi ile elde edilen
modelin katsayilar1 ve risk skorlari

.. Odds SNAP-11 Skor
Degiskenler B Oranlan Y695 GA Degerleri
Ortalama Kan 20-29 mm Hg 0,501 1,650 0,519-5,246 5
Basinci <20 mm Hg 1,340 3,818 0,618-23,588 13
En Diisiik 35-35,6 °C 1,063 2,895 1,428-5,870 11
Viicut Isist <35°C 1,374 3,949 1,630-9,565 14
1,0-2,49 0,377 1,458 0,624-3,404 4
PO,/FiO; oram | 0,3-0,99 1,675 5,338 1,961-14,533 17
<0,3 2,364 10,633 1,258-89,882 24
En Diisiik 7,10-7,19 1,131 3,099 1,599-6,010 11
Serum pH <7,10 2,124 8,364 3,941-17,753 21
Coklu Nobet Var 1,898 6,670 2,094-21,248 19
Diiirez Miktart 0,1-0,9 mL/kg/s | 0,693 2,000 0,969-4,128 7
<0,1 mL/kg/s 2,180 8,847 2,453-31,911 22
Surfaktan Var 1,978 7,230 3,765-13,884 20
Celestone Var 0,604 1,829 0,910-3,678 6
Sabit -4,088

Hem siirfaktan hem de celestone bilgisinin modele ilave edilmesi ile Brier Skoru
0,066 ve Nagelkerke R? 0,550 olarak bulunmustur. Ayirim yetenegini test etmek icin
kullanilan ROC-AUC degeri 0,910 (GA: 0,880-0,940) olarak elde edilmistir. Risk
skorlarina dayanan kesim noktasi degeri 20,50 ve bu noktadaki secicilik 0,816,
duyarlilik 0,849 ve dogruluk 0,821 olarak elde edilmistir (Sekil 4.1.7).
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Sekil 4.1.7. SNAP-I1I risk tahmin modeline siirfaktan ve celestone bilgisinin eklenmesi ile elde
edilen modelin ROC egrisi
Modelin kalibrasyon egrisi Sekil 4.1.8’de verildigi gibidir ve test istatistiginin p
degeri 0,927 (y°=3,116) olarak bulunmustur.
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Sekil 4.1.8. SNAP-II risk tahmin modeline stirfaktan ve celestone bilgisinin eklenmesi ile elde edilen
modelin kalibrasyon egrisi
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Celestone ve siirfaktanin etkilesim terimlerinin tek degiskenli analizinde p degeri

0,899 olarak bulunmustur. Buna bagli olarak modele ilavesi istatistiksel olarak uygun

goriilmemistir.

Ayirim yeteneginin gorsel olarak degerlendirebilmek i¢in kullanilan bir diger

grafik ise boxplottur. Her bir durum i¢in ¢izilen boxplotlar Sekil 4.1.9°da gosterildigi
gibidir. Bu grafiklerden ilki sadece SNAP-II risk skorunu, ikincisi SNAP-II + Sirfaktan

risk skorunu, Gg¢tincist SNAP-I1 + Celestone risk skorunu ve dordincusi SNAP-11 +

Surfaktan + Celestone risk skorunun yatis sonlanma durumuna goére dagilimini ve

ayirim egimlerinin degerini gostermektedir.
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Sekil 4.1.9. SNAP-1I icin her bir modelin risk skorlarmin yatis sonlanma durumuna gore boxplotlari
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Tahmin edilen risk degerlerinin hayatta kalan ve kalamayan bebeklerdeki risk
skorlarmin dagilim yiizdelerini gosteren risk dagilim grafigi Sekil 4.1.10°da verildigi
gibidir.
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Sekil 4.1.10. SNAP-I1 i¢in her bir modelin risk degerlerinin yatig sonlanma durumuna gére dagilim
grafigi

44



Sonug olarak SNAP-II, SNAP-II + Surfaktan, SNAP-1I + Celestone ve SNAP-II
+ Surfaktan + Celestone risk tahmin modellerinin genel performanslarina ve ayirim

yeteneklerine gore yiiksekten diisiige dogru siralamalart;

e SNAP-II + Strfaktan + Celestone,
e SNAP-II + Surfaktan,

e SNAP-II + Celestone,

e SNAP-II

seklindedir. Her durumda ROC-AUC degerleri SNAP-II’den daha yuksektir.
Kalibrasyon icin kullanilan Hosmer-Lemeshow testinin p degeri tiim risk tahmin
modellerinde 0,05’ten yiiksektir. Yani modellerin tahmin degerleri ile beklenen

degerleri arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir.

Ayrica bulunan bu sonuglar grafiklerle de desteklenmistir. SNAP-1I + Sirfaktan
+ Celestone modelinin ayirim egimi en yiiksek ve tahmin edilen risk degerleri

sagliklilarda diisiik, hastalarda yiiksek yiizdelerde seyretmektedir.

Bu durumda SNAP-II risk tahmin modeline Surfaktan ve Celestone bilgisinin
ayni anda eklenmesi ile elde edilen modelin performansi diger yontemlerden daha
yiiksektir. Bu modelin performansinin istatistiksel olarak degerlendirilmesi Boliim

4.1.3’te verilecektir.
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4.1.2. SNAPPE-II Risk Tahmin Modelinin Performansinin Degerlendirilmesi
SNAP-II risk tahmin modeline eklenen 3 adet perinatal risk faktorleri ile
SNAPPE-II risk tahmin modeli elde edilir. SNAP-II risk skorlar1 ve bu 3 adet perinatal
risk faktoriinii iceren lojistik regresyonla tahmin degerleri elde edilmektedir®*. Buradan
hareketle, dogrusal regresyona dayanarak elde edilen 3 degiskene ait katsay1 tahminleri

ve risk skorlar1 Cizelge 4.1.6°da verildigi gibidir.

Cizelge 4.1.6. SNAP-II risk tahmin modeline eklenen 3 adet risk faktoriiniin katsayilar1 ve risk skorlari

Degiskenler Tahmin Degeri | p degeri | Risk Skoru
Dogum Agirhi 750-999 3,102 <0,001 31
<750 3,248 <0,001 32
SGA Var 1,638 0,004 16
5.dakikadaki Apgar Skoru | <7 1,265 <0,001 13

SNAP-II risk tahmin modelindeki degiskenlerin skorlama degerlerinin {izerine

bu 3 degiskenin skor degerleri eklenerek SNAPPE-II risk skoru elde edilir.

SNAPPE-II risk tahmin modeline ait Brier skoru 0,056 iken Nagelkerke R?
degeri 0,619 olarak bulunmustur. Ayirim yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilan
ROC-AUC degeri 0,921 (GA: 0,890-0,953)’dir (Sekil 4.1.11). Kesim noktas1 26,50
olarak belirlenmis ve bu noktadaki secicilik 0,877, duyarhilik 0,857 ve dogruluk 0,874

olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.1.11. SNAPPE-II risk skoruna baglit ROC egrisi
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Hosmer-Lemeshow testinin p degeri 0,968 (x°=2,338) olarak bulunmustur. Yani
gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir.

Elde edilen kalibrasyon egrisi Sekil 4.1.12°de verildigi gibidir.
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Sekil 4.1.12. SNAPPE-II risk skoruna bagl kalibrasyon egrisi
Ik olarak siirfaktan bilgisi modele yeni degisken olarak eklenmistir. SNAP-II
risk tahmin modeline eklenen 3 adet perinatal risk faktorleri ile SNAPPE-II risk tahmin
modelinin gelistirilmesi i¢in izlenen yol ilk olarak kurulan modelle aynidir. Bulunan

tahmin ve risk skor degerleri Cizelge 4.1.7°de verildigi gibidir.

Cizelge 4.1.7. SNAP-II risk tahmin modeline siirfaktan bilgisinin eklenmesinin ardindan 3 adet risk
faktoriiniin katsayilar1 ve risk skorlari

Degiskenler Tahmin Degeri | p degeri | Risk Skoru
Dogum Agirh 750-999 2,647 <0,001 26
<750 2,416 0,004 24
SGA Var 1,630 0,005 16
5.dakikadaki Apgar Skoru | <7 1,124 <0,001 11

SNAP-II risk tahmin modeline sirfaktan bilgisinin eklenmesi ile elde edilen
degisken skorlarina ti¢ adet perinatal risk degiskenlerinin skor degerlerinin eklenmesi

ile SNAPPE-II risk skorlari elde edilir.

SNAPPE-II risk tahmin modeline sirfaktan bilgisinin eklenmesiyle Brier Skoru
0,057 olarak bulunurken Nagelkerke R? degeri 0,626 olarak bulunmustur. Ayirim
yetenegini degerlendirmek igin kullanilan ROC-AUC degeri 0,930 (GA: 0,902-
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0,958)’dur (Sekil 4.1.13). Kesim noktasi 25,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki
secicilik 0,854, duyarlilik 0,881 ve dogruluk 0,858 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.1.13. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen siirfaktan bilgisine bagli ROC egrisi
Kalibrasyonun degerlendirilmesi i¢in kullanilan Hosmer Lemeshow testinin p
degeri 0,881 (x°=4,486) olarak bulunmustur. Kalibrasyon egrisi Sekil 4.1.14’te
gosterildigi gibidir. Modelin kalibrasyonu istatistiksel olarak gecerlidir. Yani tahmin

degeri ile gozlem degeri arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir.
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Sekil 4.1.14. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen siirfaktan bilgisine bagl kalibrasyon
egrisi
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Ikinci olarak celestone bilgisi modele yeni degisken olarak eklenmis ve perinatal

risk faktorlerine ait katsayilar Cizelge 4.1.8’de gosterildigi gibi elde edilmistir.

Cizelge 4.1.8. SNAP-II risk tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesinin ardindan 3 adet risk
faktoriiniin katsayilar1 ve risk skorlari

Degiskenler Tahmin Degeri | p degeri | Risk Skoru
Dogum Agirh 750-999 2,774 <0,001 28
<750 2,822 0,001 28
SGA Var 1,742 0,002 17
5.dakikadaki Apgar Skoru | <7 1,207 <0,001 12

SNAP-II risk tahmin modeline eklenen celestone bilgisinin uzantisi olarak elde
edilen SNAPPE-II risk tahmin modelinin Brier Skoru 0,057 olarak bulunurken
Nagelkerke R? degeri 0,615 olarak bulunmustur.

Ayirim yetenegini degerlendirmek igin kullanilan ROC-AUC degeri 0,921 (GA:
0,890-0,952)dir (Sekil 4.1.15). Kesim noktas1 26,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki
secicilik 0,873, duyarlilik 0,825 ve dogruluk 0,866 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.1.15. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen celestone bilgisine bagli ROC egrisi
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Son olarak celestone bilgisinin SNAPPE-II modeline dahil edilmesinin ardindan

gelistirilen modelin  kalibrasyonu degerlendirilmistir.

Hosmer-Lemeshow

test

istatistiginin p degeri 0,941 (x°=2,899) seklinde bulunmus ve kalibrasyon egrisi Sekil

4.1.16’da gosterilmistir.
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Sekil 4.1.16. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen celestone bilgisine bagli kalibrasyon egrisi

Hem sirfaktan hem de celestone bilgisinin modele ilave edilmesi ile elde edilen
SNAP-II risk tahmin modelinin SNAPPE-II modeline uzatilabilmesi i¢in gerekli olan 3
degiskenin katsayilari ve risk skorlar1 Cizelge 4.1.9°da verildigi gibidir.

Cizelge 4.1.9. SNAP-II risk tahmin modeline siirfaktan ve celestone bilgisinin eklenmesinin ardindan 3
adet risk faktoriiniin katsayilar1 ve risk skorlari

Degiskenler Tahmin Degeri | p degeri | Risk Skoru
Dogum Agirhi 750-999 2,516 <0,001 25
<750 2,440 0,003 24
SGA Var 1,765 0,001 18
5.dakikadaki Apgar Skoru | <7 1,186 <0,001 12

Siirfaktan ve celestone’a bagli modelin Brier Skoru 0,059 ve Nagelkerke R

degeri 0,603 olarak bulunmustur. Ayrica ayirim giiciinii degerlendirmek i¢in kullanilan
ROC-AUC degeri 0,923 (GA:0,895-0,951) olarak bulunmustur (Sekil 4.1.17). Kesim
noktas1 26,50 iken bu noktadaki secicilik 0,854, duyarlilik 0,849 ve dogruluk 0,853 ddir.
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Sekil 4.1.17. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen surfaktan ve celestone bilgisine bagli ROC egrisi

Hosmer-Lemeshow testinin p degeri 0,479 (x*=7,542) olarak bulunmustur.

Kalibrasyon egrisi ise Sekil 4.1.18’de verildigi gibidir.
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Sekil 4.1.18. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen surfaktan ve celestone bilgisine bagl kalibrasyon

egrisi
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Modelin ayirim yetenegini gorsel olarak degerlendirmek i¢in kullanilan boxplot

grafigi her bir model igin Sekil 4.1.19°da verildigi gibidir.
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Tahmin edilen risk degerlerinin hayatta kalan ve kalamayan bebeklerdeki risk
skorlarinin dagilim yiizdelerini gosteren risk dagilim grafigi Sekil 4.1.20°de verildigi
gibidir.
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Sonug olarak SNAPPE-II modeline, surfaktan bilgisinin eklenmesi ile
Nagelkerke R? degeri ve ROC-AUC degeri en yiiksek seviyeye sahip iken SNAPPE-II
risk tahmin modeline yeni faktorlerin eklenmesi ile Brier skoru ve Hosmer-Lemeshow

istatistiginin p degeri diger modellerden daha iyi bir performansa sahiptir.

Ayrica bulunan bu sonuglar grafiklerle de desteklenmistir. SNAP-II + Surfaktan
modelinin ayirim egimi en yiiksek ve tahmin edilen risk degerleri sagliklilarda diistik,

hastalarda yiiksek yuzdelerde seyretmektedir.

SNAPPE-II risk tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesi ile
eklenmemesine bagli olarak elde edilen ROC-AUC degeri aymidir (ROC-AUC: 0,921).
Ayrica SNAPPE-II risk tahmin modeline siirfaktan ve seleston bilgisinin ayni anda
eklenmesi ile elde edilen modelin performansi eski modelden her agidan daha diisiiktiir.
Bu modellerin performansinin istatistiksel olarak degerlendirilmesi Bolim 4.1.4’te

verilecektir.

54



4.1.3. SNAP-II Risk Tahmin Modeline Eklenen Yeni Degiskenlerle Performansin

Degerlendirilmesi

SNAP-II risk tahmin modelinin ROC-AUC degeri 0,885 (GA: 0,851-0,919)
olarak bulunurken siirfaktan bilgisinin eklenmesi ile bu deger 0,907 (GA: 0,877-
0,938)’ye ylikselmistir. Bu artigin istatistiksel olarak test edilmesi ic¢in kullanilan
DeLong testinin p degeri 0,015 olarak bulunmustur. Benzer amaca yonelik olarak
gelistirilen NRI kategorik istatistiginin p degeri 0,154, NRI stirekli istatistiginin p degeri
<0,001 ve IDI istatistiginin p degeri <0,001 olarak elde edilmistir.

Ikinci olarak modele celestone degiskeni eklenmis ROC-AUC degeri 0,892
(GA: 0,859-0,926) olarak elde edilmistir. DeLong testinin p degeri 0,231 iken NRI
kategorik istatistiginin p degeri 0,938, NRI siirekli istatistiginin p degeri <0,001 ve IDI
istatistiginin p degeri <0,001°dir.

Son olarak sirfaktan ve celestone bilgisi ayn1 anda modele dahil edilmis ve
ROC-AUC degeri 0910 (GA: 0,880-0,940)’a yiikselmistir. Burada model
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan dort yontemin p degerleri su sekildedir;

DelLong testi 0,009, NRI kategorik 0,271, NRI strekli <0,001 ve IDI <0,001°dur.

Cizelge 4.1.10. SNAP-II risk tahmin modeline eklenen yeni degiskenlere bagli performansin

degerlendirilmesi
Test Istatistigi | Test Istatistiginin GA | p degeri
Surfakta’min Eklendigi Model
AAUC 2,422 - 0,015
NRI Kategorik 0,045 -0,017-0,106 0,154
NRI Surekli 1,011 0,934-1,187 <0,001
IDI 0,071 0,044-0,099 <0,001
Celestone’un Eklendigi Model
AAUC 1,198 - 0,231
NRI Kategorik 0,002 -0,052-0,056 0,938
NRI Surekli 0,482 0,309-0,654 <0,001
IDI 0,020 0,007-0,034 <0,001
Hem Surfaktan Hem de Celestone’un Eklendigi Model
AAUC 2,616 - 0,009
NRI Kategorik 0,271 -0,028-0,099 0,271
NRI Surekli 0,861 0,681-1,041 <0,001
IDI 0,075 0,047-0,103 <0,001
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Sekil 4.1.21. SNAP-II risk tahmin modeline eklenen yeni degiskenlere bagl elde edilen ROC egrileri
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dagilimlarinin karsilastirilmasina olanak saglar. Her bir yeni modelin eski modelle bagl

serpme grafigi Sekil 4.1.22.”de verildigi gibidir.
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SNAP-II risk tahmin modeline eklenen surfaktan bilgisi ile ROC-AUC degeri
0,885 (GA: 0,851-0,919)’ten 0,907 (GA: 0,877-0,938)’ye yiikselmistir. Bu artis yapilan
DeLong testi ile anlamli bulunmustur (p=0,0015). NRI siirekli ve IDI istatistikleri de
DeLong testine paralel olarak surfaktan bilgisinin  eklenmesi ile modelin
performansindaki artigin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmasini
saglamistir (NRI stirekli p degeri: <0,001 (test istatistigi: 1,011) ve IDI istatistiginin p
degeri: <0,001 (test istatistigi: 0,071)). Bunlara ek olarak NRI kategorik istatistigi
performanstaki artigin istatistiksel olarak anlamli seviyelerde olmadigina yonelik bir
sonu¢ vermistir (p=0,154 (test istatistigi: 0,045)). Ikinci olarak SNAP-II risk tahmin
modeline celestone bilgisi eklenmis ve model performansindaki artig NRI siirekli ve IDI
istatistikleri tarafindan anlamli bulunmustur (NRI siirekli p degeri: <0,001 (test
istatistigi: 0,482) ve IDI istatistiginin p degeri: <0,001 (test istatistigi: 0,020)). Ancak
ROC-AUC degeri 0,885 (GA: 0,851-0,919)’ten 0,892 (GA: 0,859-0,926)’ye
yiikselmesine karsin Delong testi istatistiksel olarak anlamli olmayan bir sonug
vermistir (DeLong testi p degeri: 0,203 (test istatistigi: 1,198)). NRI kategorik istatistigi
de DelLong testine paralel olarak anlamsizdir (p degeri: 0,938 (test istatistigi: 0,002)).
Son olarak modele hem sirfaktan hem de celestone bilgisi ayni anda ilave edilmis ve
stirfaktan bilgisinin tek basina modele ilave edilmesine benzer olarak NRI kategorik
disindaki tim yoOntemlerde artis istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. DeLong
testinin p degeri 0,009 (test istatistigi: 2,616) seklinde iken NRI kategorik istatistiginin
p degeri 0,271 (test istatistigi: 0,271), NRI siirekli istatistiginin p degeri <0,001 (test
istatistigi: 0,861) ve IDI istatistiginin p degeri <0,001 (test istatistigi:0,075) seklinde
bulunmustur. ROC-AUC degeri 0,885 (GA: 0,851-0,919)’ten 0,910 (GA: 0,880-
0,940)’a yiikselmistir.

58



Karar egrisi yaklagimi ile modellerin klinik yarar1 degerlendirilebilir. Bu amagla

cizilen karar egrisi Sekil 4.1.23’te verildigi gibidir. SNAP-II risk tahmin modeline

sirfaktan ve celestone bilgilerinin eklenmesi ile elde edilen karar egrisi diger

modellerden daha yiiksek seyretmektedir. Bu risk tahmin modelinin pesi sira en yiiksek

klinik yarara sahip olan model SNAP-II + siirfaktan’dir. Bununla beraber SNAP-I1’ye

her eklenen degiskenle elde edilen risk tahmin modellerinin klinik yarari, SNAP-1I risk

tahmin modelinden daha yuksektir.
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4.1.4. SNAPPE-II Risk Tahmin Modeline Eklenen Yeni Degiskenlerle

Performansin Degerlendirilmesi

SNAPPE-II risk tahmin modelinin ROC-AUC degeri 0,921 (GA: 0,890-0,953)
olarak bulunurken siirfaktan bilgisinin eklenmesi ile bu deger 0,930 (GA:0,902-0,958)’a
yiikselmistir. Bu artigin istatistiksel olarak test edilmesi i¢in kullanilan DeLong testinin
p degeri 0,248 olarak bulunmustur. NRI kategorik istatistiginin p degeri 0,889, NRI
stirekli istatistiginin p degeri <0,001 (azalis) ve IDI istatistiginin p degeri 0,897 olarak

elde edilmistir.

Ikinci olarak modele celestone degiskeni eklenmis ROC-AUC degeri 0,921
(GA: 0,890-0,953) olarak elde edilmistir. DeLong testinin p degeri 0,908 iken NRI
kategorik istatistiginin p degeri 0,035 (azalis), NRI siirekli istatistiginin p degeri 0,003
ve IDI istatistiginin p degeri 0,226 dr.

Son olarak sirfaktan ve celestone bilgisi aynt anda modele dahil edilmis ve
ROC-AUC degeri 0,923 (GA:0,895-0,951)’e yiikselmistir. Burada model performansini
degerlendirmek icin kullanilan dort yontemin p degerleri su sekildedir; DeLong testi

0,861, NRI kategorik 0,003 (azalis), NRI stirekli 0,003 ve IDI 0,011 (azalis)’dir.

Cizelge 4.1.11. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen yeni degiskenlere bagli performansin

degerlendirilmesi
| Test istatistigi | Test istatistiginin GA | p degeri
Siirfaktan’in Eklendigi Model
AAUC 1,156 - 0,248
NRI Kategorik -0,004 -0,055-0,048 0,889
NRI Surekli -0,367 -0,554-(-0,180) <0,001
IDI 0,001 -0,018-0,021 0,897
Celestone’un Eklendigi Model
AAUC -0,115 - 0,908
NRI Kategorik -0,036 -0,069-(-0,002) 0,035
NRI Surekli 0,273 0,095-0,450 0,003
IDI -0,005 -0,014-0,003 0,226
Hem Siirfaktan Hem de Celestone’un Eklendigi Model
AAUC 0,175 - 0,861
NRI Kategorik -0,069 -0,115-(-0,022) 0,004
NRI Surekli 0,272 0,093-0,451 0,003
IDI -0,022 -0,041-(-0,004) 0,017
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Her bir yeni modelin eski modelle bagh serpme grafigi Sekil 4.1.25’te verildigi
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SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen yeni degiskenlere bagli elde edilen ROC egrileri

gibidir. Bu grafikten hareketle eski model ile yeni modelin risk olasiliklarinin benzerlik

gosterip gostermedigi gorsel olarak degerlendirilebilir.
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Oncelikle modele siirfaktan bilgisi eklenmis ve bu modelin performans: diger
modellerden daha yiiksek seviyede olmasina karsin tim yontemler modelin
performansindaki degisimi istatistiksel olarak anlamli bulamamistir. Modele
celestone’un eklenmesi durumunda modelin performansindaki artisi, NRI siirekli
(p=0,003) istatistigi disindaki herhangi bir yontem anlamli bulamazken NRI kategorik
istatistigi artig yoniinde degil modelin performansinda azalis yoniinde bir anlamlilik
oldugunu bulmustur (p=0,035 ve test istatistigi= -0,036). Son olarak modele slrfaktan
ve celestone bilgisi ayni anda ilave edilmis ve AAUC yonteminin disindaki yontemler
modelin performansinda artis degil azalis olduguna yonelik test istatistikleri

vermisglerdir. Ayric NRI siirekli performans artigin1 anlamli bulustur (p=0,003).

SNAPPE-II risk tahmin modelinin, klinik yararim1 degerlendirmek icin ¢izilen
karar egrisi Sekil 4.1.26’da verildigi gibidir. Karar egrilerinden higbiri net bir sekilde bir

digerinden daha iistte seyretmemektedir.
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Sekil 4.1.26. SNAPPE-II ve uzantilarini igeren karar egrisi
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4.1.5. SNAP-1I ve SNAPPE-II Risk Tahmin Modellerinin Performanslarmin

Karsilastiriimasi

Burada amag, hangi risk tahmin modelinin tahminde daha etkin oldugunu
belirlemektir. SNAP-II ve SNAPPE-II risk tahmin modelleri i¢ igce tasarima sahip
olduklarindan bu iki modelin performanslar1 dort yontemle sianabilir. SNAP-II ve
uzantilar1 eski model olarak kabul edilirken SNAPPE-II ve uzantilar1 yeni model olarak

kabul edilmistir.

Cizelge 4.1.12. SNAP-II ve SNAPPE-II risk tahmin modellerinin performanslarmin karsilastiriimasi

Test Istatistigi | Test Istatistiginin GA | p degeri
Eski Modeller
AAUC 4,104 - <0,001
NRI Kategorik 0,086 0,030-0,141 0,002
NRI Surekli 1,084 0,913-1,254 <0,001
IDI 0,151 0,111-0,192 <0,001
Siirfaktanin Eklendigi Model
AAUC 3,167 - 0,002
NRI Kategorik 0,051 -0,012-0,113 0,111
NRI Surekli 1,057 0,885-1,229 <0,001
IDI 0,081 0,053-0,109 <0,001
Celestone’un Eklendigi Model

AAUC 3,460 - 0,001
NRI Kategorik 0,059 0,006-0,112 0,029
NRI Surekli 1,068 0,896-1,239 <0,001
IDI 0,126 0,089-0,162 <0,001

Hem Surfakta Hem de Celestone’un Eklendigi Model
AAUC 1,402 - 0,161
NRI Kategorik -0,006 -0,078-0,066 0,870
NRI Surekli 0,893 0,716-1,071 <0,001
IDI 0,054 0,021-0,087 <0,001

Cogu senaryoda SNAPPE-II ve uzantisi olan risk tahmin modelleri SNAP-II ve
uzantilarindan daha iyi bir performansa sahiptir (IDI istatistigi genellikle baz alinmistir).

Gorsel olarak degerlendirebilmek adina ¢izilen ROC egrileri Sekil 4.1.27°de verilmistir.
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Sekil 4.1.27. SNAP-11 ve SNAPPE-II risk tahmin modellerine ve uzantilarina dayanan ROC egrileri



4.2. Simiilasyon Calismasina ait Sonuclar

4.2.1. Olayin goriilme sikhig1 0,10 iken elde edilen simiilasyon sonuclari

ROC egrisi altinda kalan alan degisimi (AAUC), farkli varyasyon katsayilarinda

(CV) ve ayni orneklem biiyiikliiklerinde ayni sonuglar1 vermistir. Yani Orneklem

biiyiikliigii arttikga AAUC degeri azalmis ancak tiim CV oranlarinda degisim soz

konusu olmamistir (Cizelge 4.2.1). Buna karsilik p degerinin hatali pozitiflik (HP)

orani, tiim durumlarda neredeyse esittir ve AAUC istatistigi diger li¢ yontemden daha

diisiik HP oranina sahiptir (Cizelge 4.2.2). Sekil 4.2.1’de AAUC istatistiginin p degeri

ortalamalar1 ve ortalamalarin giiven araliklari, dort Orneklem biiyiikliigiinde de tiim

yontemlerden daha yukarida seyretmektedir.

NRI kategorik istatistigi, drneklem biytlikliigii arttik¢a diismekte ancak CV

degisimine goére bu istatistik degerinin degisimi anlamli bir seyir gostermektedir

(Cizelge 4.2.1). NRI kategorik istatistigine ait p degerinin HP orani, Orneklem

blyUkligi arttikga genellikle azalma egilimindedir (Cizelge 4.2.2).

Cizelge 4.2.1. p=0,10 iken yontemlerin test istatistik degerleri

p=0,10
Eski Yeni
Senaryolar Modele ait | Modele ait AAUC NRI i | NRI Sirekli IDI
ROC-AUC | ROC-AUC orttss Kztriizgl ort+ss orttss
ortss ortss

100 | 0,877+0,043 | 0,880+0,042 | 0,004+0,009 | 0,167+0,015 | 0,222+0,286 | 0,009+0,013

CV=1.00 250 | 0,859+0,030 | 0,860+0,030 | 0,002+0,004 | 0,016+0,031 | 0,136+0,169 | 0,003+0,005
' 500 | 0,850+0,023 | 0,851+0,023 | 0,001+0,002 | 0,007+0,015 | 0,093+0,115 | 0,000+0,002

1000 | 0,844+0,018 | 0,845+0,018 | 0,000+0,001 | 0,000+0,009 | 0,063+0,077 | 0,000+0,001

100 | 0,877+0,042 | 0,881+0,042 | 0,004+0,009 | 0,044+0,016 | 0,239+0,296 | 0,009+0,014

CV=105 250 | 0,860+0,031 | 0,862+0,031 | 0,002+0,004 | 0,000+0,030 | 0,129+0,173 | 0,003+0,005
' 500 | 0,849+0,023 | 0,850+0,023 | 0,001+0,002 | 0,006+0,016 | 0,085+0,0114 | 0,001+0,002

1000 | 0,845+0,018 | 0,846+0,018 | 0,000+0,001 | 0,001+0,011 | 0,067+0,083 | 0,000+0,001

100 | 0,877+0,042 | 0,881+0,042 | 0,004+0,009 | 0,034+0,010 | 0,247+0,283 | 0,010+0,016

CV=110 250 | 0,858+0,030 | 0,860+0,030 | 0,002+0,004 | 0,007+0,023 | 0,133+0,174 | 0,000+0,005
' 500 | 0,851+0,024 | 0,852+0,024 | 0,001+0,002 | 0,007+0,017 | 0,093+0,117 | 0,000+0,003

1000 | 0,844+0,018 | 0,844+0,018 | 0,000+0,001 | 0,003+0,012 | 0,066+0,079 | 0,000+0,001

100 | 0,877+0,043 | 0,881+0,042 | 0,004+0,009 | 0,111+0,002 | 0,248+0,297 | 0,010+0,016

CV=115 250 | 0,859+0,031 | 0,861+0,031 | 0,002+0,004 | 0,017+0,017 | 0,139+0,169 | 0,000+0,005
' 500 | 0,849+0,023 | 0,850+0,023 | 0,001+0,002 | 0,001+0,017 | 0,101+0,120 | 0,001+0,002

1000 | 0,845+0,018 | 0,846+0,018 | 0,000+0,001 | 0,001+0,011 | 0,078+0,082 | 0,001+0,001
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Cizelge 4.2.2. p=0,10 iken yontemlerin HP oranlari

p=0,10
Senaryolar

CV=1 CV=1,05 CV=1,10 CV=115
100 0,001 0,001 0,001 0,001
250 0,001 0,001 0,000 0,001
AAUC 500 0,001 0,002 0,003 0,003
1000 0,001 0,000 0,004 0,000
100 0,127 0,085 0,103 0,093
NRI 250 0,120 0,091 0113 0,123
Kategorik 500 0,079 0,086 0,101 0,076
1000 0,089 0,072 0,058 0,050
100 0,092 0,100 0,096 0,106
o 250 0,053 0,066 0,065 0,057
NRI Stirekli 500 0,047 0,042 0,052 0,071
1000 0,035 0,047 0,039 0,060
100 0,010 0,009 0,010 0,008
250 0,001 0,003 0,002 0,004
T 500 0,001 0,001 0,002 0,002
1000 0,000 0,000 0,004 0,004

NRI stirekli  yaklagiminin istatistik  degerlerindeki  degisim  Orneklem
biiylikliigiiniin artisina bagli olarak diismektedir. Buna ek olarak ayni o6rneklem
bliyiikliiklerinde ve artan CV oranlarinda NRI siirekli istatistiginin artis gosterdigi
varilabilecek bir diger sonuctur (Cizelge 4.2.1). p degerinin HP orani, aymn CV
degerinde oOrneklem biiyiikligii arttikca azalmaktadir. NRI kategorik istatistiginden
sonra en yiiksek HP oranma sahip olan yaklasim NRI siirekli istatistigidir. Ornek
biiyiikliigii 1000 ve CV=1 iken dahi HP oran1 %3,5’tir (Cizelge 4.2.2). Sekil 4.2.1°de
NRI stirekli istatistiginin p degerlerinin ortalamasi ve gliven araligi, tiim diger

yontemlerde daha asagida seyretmektedir.

Son olarak IDI istatistigi, AAUC istatistiginde oldugu gibi HP orani diisiik
seviyelerdedir. AAUC istatistiginden sonra p degerinin dagiliminin en yiiksek seyrettigi
yaklagimdir (Sekil 4.2.1). IDI istatistigi CV oranindaki degisimden c¢ok fazla
etkilenmese de n arttikca test istatistiginin degerinde bir azalma s6z konusudur (Cizelge
4.2.1.). Orneklem biiyiikliigii arttikga HP oran1 diismekte ek olarak CV degetleri arttikca
her bir n senaryosunda HP orani1 artmaktadir (Cizelge 4.2.2).
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Sekil 4.2.1. p=0,10 iken yontemlerin p degerlerinin ortalamasinin ve ortalamanin giiven araliginin CV
degisimine bagh dagilimi
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4.2.2. Olayin goriilme sikhig1 0,25 iken elde edilen simiilasyon sonuclari

Olayin gorilme sikligr 0,25 iken AAUC degeri 6rneklem biiyiikliigiine bagh

olarak degisim gosterirken CV degerindeki

degisimlerden etkilenmemektedir.

Orneklem biiyiikliigii arttikca AAUC degeri sifira yaklasmaktadir (Cizelge 4.2.3). Test

istatistiginin p degerine ait HP orami 6rnek biiyiikliigiinden ya da CV degisiminden
etkilenmeksizin genellikle sifira olduk¢a yakindir (Cizelge 4.2.4). Sekil 4.2.2°de, bu

istatistigin p degerinin ortalamasi ve giiven aralig1 diger li¢ yontemden daha yukarida

seyretmektedir.

NRI kategorik istatistiginin degeri, n arttitkca genellikle azalma egilimi

gostermektedir (Cizelge 4.2.3). NRI kategorik istatistigi, NRI siirekli istatistiginden

sonra en yiiksek HP oranina sahip olan yaklasimdir. Orneklem biiyiikliigii 1000 ve CV

degeri 1 iken HP oranmi1 %1,0’dir (Cizelge 4.2.4) Ayrica ornek biiyiikliigii arttikca NRI

kategorik istatistiginin p degerinin dagilimi artis gostermekte ve yuksek 6rnek
biiyiikliigiinde AAUC ile benzer dagilim sergilemektedir (Sekil 4.2.2).

Cizelge 4.2.3. p=0,25 iken yontemlerin test istatistik degerleri

Senaryolar

p=0,25

Eski
Modele ait
ROC-AUC

ort+ss

Yeni
Modele ait
ROC-AUC

ort+ss

AAUC
ortxss

NRI
Kategorik
ort+ss

NRI
Surekli
ort+ss

IDI
orttss

CVv=1,00

100

0,856+0,036

0,858+0,035

0,003+0,005

0,006+0,035

0,146+0,203

0,006+0,008

250

0,848+0,025

0,850+0,025

0,001+0,002

0,005+0,023

0,099+0,118

0,002+0,003

500

0,843+0,019

0,844+0,019

0,001+0,001

0,001+0,010

0,066+0,082

0,001+0,002

1000

0,842+0,014

0,843+0,014

0,000+0,000

0,001+0,006

0,046+0,059

0,000+0,001

CV=1,05

100

0,856+0,036

0,858+0,035

0,003+0,005

0,024+0,033

0,167+0,197

0,006+0,008

250

0,848+0,025

0,849+0,025

0,001+0,002

0,003+0,017

0,102+0,121

0,002+0,003

500

0,843+0,019

0,844+0,019

0,001+0,001

0,003+0,010

0,070+0,083

0,001+0,002

1000

0,842+0,014

0,843+0,014

0,000+0,000

0,002+0,007

0,051+0,061

0,000+0,001

Cv=110

100

0,858+0,034

0,860+0,034

0,003+0,005

0,015+0,032

0,162+0,196

0,006+0,008

250

0,847+0,026

0,847+0,026

0,001+0,002

0,006+0,016

0,097+0,118

0,002+0,003

500

0,843+0,019

0,844+0,019

0,001+0,001

0,004+0,012

0,071+0,090

0,001+0,002

1000

0,841+0,014

0,842+0,014

0,000+0,001

0,001+0,006

0,052+0,059

0,000+0,001

Cv=1,15

100

0,858+0,035

0,861+0,035

0,003+0,005

0,001+0,043

0,169+0,198

0,006+0,009

250

0,845+0,024

0,847+0,024

0,001+0,002

0,002+0,014

0,101+0,119

0,003+0,003

500

0,843+0,019

0,844+0,019

0,001+0,001

0,004+0,011

0,075+0,087

0,002+0,002

1000

0,842+0,014

0,843+0,014

0,000+0,001

0,001+0,006

0,058+0,061

0,001+0,001
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Cizelge 4.2.4. p=0,25 iken yontemlerin HP oranlari

p=0,25
Senaryolar
Ccv=1 CVv=1,05 Cv=1,10 Cv=1,15
100 0,000 0,002 0,001 0,001
AAUC 250 0,001 0,000 0,000 0,000
500 0,000 0,001 0,000 0,000
1000 0,000 0,000 0,001 0,000
100 0,013 0,022 0,022 0,017
NRI 250 0,015 0,014 0,015 0,011
Kategorik 500 0,015 0,014 0,006 0,011
1000 0,010 0,005 0,009 0,013
100 0,079 0,086 0,084 0,090
NRI 250 0,065 0,069 0,067 0,072
Surekli 500 0,057 0,069 0,087 0,083
1000 0,053 0,068 0,073 0,088
100 0,007 0,004 0,003 0,004
DI 250 0,005 0,007 0,006 0,003
500 0,006 0,006 0,004 0,006
1000 0,002 0,005 0,004 0,007

NRI stirekli istatistigi, orneklem biiyiikliigiine baglh olarak azalmaktadir. Ancak
bu istatistik i¢in dikkat ¢eken en 6nemli noktalardan biri standart sapmalarinin diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek olmasidir (Cizelge 4.2.3). NRI stirekli istatistigi, HP
oran1 en yiiksek olan yaklasimdir. Orneklem biiyiikliigii 1000 ve CV degeri 1 iken dahi
HP oran1 %5,3’tiir (Cizelge 4.2.4). HP orani, 6rnek biiyiikligl arttikca azalirken CV
degeri arttikca artmaktadir. Sekil 4.2.2°de NRI siirekli istatistiginin p degeri diger ii¢

yontemden daha diisiik seviyelerde dagilmaktadir.

Son olarak IDI istatistik degeri, ayn1 ornek biiyiikligiinde CV degeri arttik¢a
degisim gostermemekte sadece CV=1,15 iken daha yiiksek degerler gostermektedir
(Cizelge 4.2.3). AAUC istatistiginden sonra en diisik HP oranina sahip olan
yaklagimdir. Orneklem biiyiikliigii 1000 ve CV degeri 1 iken HP oran1 %0,2’dir
(Cizelge 4.2.4). Sekil 4.2.2°de IDI istatistiginin p degerinin dagilimi CV arttikca

diiserken 6rneklem biiyiikliigiinden ¢ok fazla etkilenmemektedir.
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Sekil 4.2.2. p=0,25 iken yontemlerin p degerlerinin ortalamasinin ve ortalamanin giiven araliginin CV
degisimine bagl dagilimi
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4.2.3. Olayin goriilme sikhig1 0,50 iken elde edilen simiilasyon sonuclari

Olayin goriilme sikligi %50 iken iki ROC egrisi altinda kalan alan degisimi,

Ornek biyiikligi arttikga diislis gosterirken CV degisiminden etkilenmemektedir

(Cizelge 4.2.5). Tim prevalans degerlerinde oldugu gibi AAUC istatistiginin HP orani

genellikle 0’dir (Cizelge 4.2.6). Sekil 4.2.3’te diger prevalans senaryolarindan farkli

olarak NRI kategorik istatistiginin p degerinin dagilimi1 daha iist seviyelerdedir. AAUC

istatistiginde oldugu gibi bu istatistigin p degerinin dagilimi CV degerinden
etkilenmemektedir (Sekil 4.2.3).

NRI kategorik istatistigi diger prevalans senaryolarindan farkli olarak p

degerinin dagilimi en st seviyededir (Sekil 4.2.3). Buna karsilik HP orani, AAUC

istatistiginin HP oranindan daha yiiksek seviyelerdedir (Cizelge 4.2.6). Bu istatistik

degeri, 0rnek biiylikliigiine ya da CV degisimine bagli olarak azalma ya da artmasi

anlamli bir seyir gostermemektedir (Cizelge 4.2.5).

Cizelge 4.2.5. p=0,50 iken yontemlerin test istatistik degerleri

Senaryolar

p=0,50

Eski
Modele ait
ROC-AUC

orttss

Yeni
Modele ait
ROC-AUC

orttss

AAUC
ortxss

NRI
Kategorik
orttss

NRI
Surekli
ort+ss

IDI
ortxss

100

0,849+0,032

0,851+0,032

0,002+0,004

0,013+0,032

0,131+0,173

0,005+0,007

Cv=1,00 250

0,844+0,023

0,845+0,023

0,001+0,002

0,003+0,015

0,083+0,104

0,002+0,003

500

0,842+0,017

0,843+0,017

0,000+0,001

0,002+0,010

0,063+0,074

0,001+0,001

1000

0,842+0,012

0,842+0,012

0,000+0,000

0,001+0,005

0,042+0,050

0,000+0,001

100

0,850+0,033

0,850+0,033

0,002+0,004

0,010+0,025

0,150+0,173

0,005+0,007

Cv=1,05 250

0,844+0,023

0,845+0,023

0,001+0,002

0,003+0,017

0,088+0,103

0,002+0,003

500

0,843+0,017

0,843+0,017

0,000+0,001

0,001+0,009

0,061+0,073

0,001+0,001

1000

0,841+0,012

0,842+0,012

0,000+0,000

0,000+0,005

0,047+0,050

0,001+0,001

100

0,853+0,034

0,855+0,033

0,002+0,004

0,011+0,027

0,143+0,173

0,005+0,007

Cv=110 250

0,843+0,023

0,844+0,023

0,001+0,002

0,004+0,015

0,083+0,106

0,002+0,003

500

0,842+0,017

0,842+0,017

0,001+0,001

0,001+0,009

0,067+0,073

0,001+0,001

1000

0,842+0,012

0,842+0,012

0,000+0,000

0,001+0,005

0,048+0,053

0,001+0,001

100

0,850+0,033

0,853+0,033

0,003+0,005

0,017+0,028

0,152+0,172

0,006+0,008

Cv=1,15 250

0,844+0,023

0,845+0,023

0,001+0,001

0,002+0,015

0,091+0,105

0,002+0,003

500

0,842+0,017

0,843+0,017

0,001+0,001

0,004+0,009

0,068+0,076

0,001+0,002

1000

0,842+0,012

0,842+0,012

0,000+0,000

0,001+0,006

0,046+0,054

0,001+0,001
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Cizelge 4.2.6. p=0,50 iken yontemlerin HP oranlari

p=0,50
Senaryolar
Cv=1 Cv=1,05 Ccv=11 Cv=1,15
100 0,001 0,001 0,000 0,000
250 0,000 0,000 0,000 0,000
AAUC 500 0,000 0,000 0,000 0,000
1000 0,000 0,000 0,000 0,000
100 0,002 0,001 0,004 0,001
NRI 250 0,000 0,003 0,003 0,005
Kategorik 500 0,004 0,006 0,002 0,005
1000 0,002 0,004 0,002 0,000
100 0,085 0,096 0,089 0,088
NRI 250 0,065 0,062 0,072 0,080
Surekli 500 0,081 0,081 0,080 0,090
1000 0,054 0,078 0,083 0,080
100 0,009 0,009 0,005 0,010
250 0,005 0,010 0,015 0,005
% 500 0,007 0,003 0,009 0,013
1000 0,002 0,011 0,012 0,000

NRI siirekli istatistigi klasik olarak tiim prevalans durumlariyla benzerli
gbstermis ve tiim senaryolarda yiiksek oranda HP oran sergilemistir. Ornek biiyiikliigii

1000 ve CV degeri 1 iken dahi HP oran1 %5,4’tiir (Cizelge 4.2.6).

Son olarak IDI istatistik degeri, olayin goriilme siklig1 0,25 oldugu senaryodaki
gibi ayn1 6rnek biiylikliiklerinde CV arttikga benzer sonuglar vermektedir. Sadece
CV=1,15 iken diger CV degisimlerinden farkli olarak daha ytiksek istatistik degerlerine
sahiptir (Cizelge 4.2.5). NRI surekli istatistiginden sonra en yiiksek HP oranina sahip
olan yaklagim IDI yaklagimidir (Cizelge 4.2.6). Aym1i durumu Sekil 4.2.3’te p

degerlerinin dagiliminda da gérmek miimkiindiir.
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74



Genel olarak bahsedilenlerin 15181nda;

AAUC ve IDI istatistik degerleri 6rneklem biiyiikliigii arttikca azalmakta ancak
CV degerinden c¢ok net bir sekilde etkilenmemektedir. Ancak IDI istatistiginin p
degerinin dagilimi Orneklem biiytlikligli ve CV orani arttikga AAUC istatistiginin
dagilimindan uzaklagmaktadir. IDI istatistiginin p degerinin dagilimi AAUC
istatistiginden uzaklastikca NRI kategorik istatistiginin dagilimi AAUC istatistiinin
dagilimina yakinlagsmaktadir. Hatta prevalans degeri 0,50’ye yiikseldiginde NRI

kategorik istatistiginin p degerinin dagilimi en {ist seviyeye ¢ikmaktadir.

AAUC istatistiginin HP oran1 her durumda diger yontemlerden oldukcga
diisiiktiir. Prevalans degeri 0,10 ve 0,25 iken AAUC istatistiginden sonra en diisiik HP
oranina sahip olan istatistik yontemi IDI ve ardindan NRI kategorik iken prevalans
degeri 0,50’ye ¢iktiginda NRI kategorik istatistiginin HP oran1 IDI yonteminden daha
diisiiktiir. Bunun nedeni olaym goriilme sikligr arttikca NRI kategorik istatistiginin p

degerinin dagilimi yiikselmekte ve buna bagli olarak HP oran1 azalmaktadir.

NRI siirekli istatistiginin p degerinin dagilimi her senaryoda diger yontemlerden
en asagida seyretmektedir. Bundan dolayr HP orani en yiiksek olan yaklasimdir. NRI
stirekli istatistiginin p degerinin dagilimi 6rneklem biiyiikliiglinden ya da prevalans
degerinin degisiminden net bir sekilde etkilenmemektedir. Buna karsilik CV degeri
arttikca p degerinin dagilimi1 az da olsa diigmektedir. Ayrica NRI siirekli istatistiginin
standart sapma degeri her durumda oldukga yiiksektir. Hatta ortalamadan daha yiiksek

standart sapma seviyesi s6z konusudur.
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4.2.4. Farkh prevalans degerlerinde ve sabit CV oranlarinda yontemlerin
HP oranlan
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Sekil 4.2.4. CV=I iken yontemlerin HP oranlarinin farkli prevalans degerlerindeki dagilimi

CV orani 1 alindiginda, AAUC istatistiginin HP orani her durumda sifirdir. IDI
istatistigi ise Ornek biyiikliigii 100 iken net bir degisim gostermemekte ancak 6rnek
blytikligt 250 ve 500°de prevalans degeri 0,25°e ¢ikarken HP orani artmakta prevalans
degeri 0,50 iken HP oram1 degisim gdstermemektedir. Ornek biiyiikliigii 1000’e
ciktiginda prevalans degeri ne olursa olsun IDI istatistiginin HP orani sifirdir. NRI
kategorik istatistiginin HP orani, prevalans degerinden olduk¢ca net bir sekilde
etkilenmektedir. Prevalans degeri arttikga HP oran1 diismekte ve hatta 0,50 prevalans
degerinde HP orani sifirlanmaktadir. NRI stirekli istatistigi, prevalans degeri 0,10 iken
NRI kategorik istatistiginden daha diisik HP oranma sahip iken prevalans degeri
arttikca en yiiksek HP oranina sahip olan yaklasimdir.
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Sekil 4.2.5. CV=1,05, 1,10 ve 1,15 iken yontemlerin HP oranlarmin farkli prevalans degerlerindeki dagilimi



Diger CV degisimlerinde, kullanilan yontemlerin HP oranlarin1 gosteren grafik
Sekil 4.2.5’te verildigi gibidir. CV=1"deki agiklanmalar1 destekleyecek sekilde diger
CV degisimlerinde de prevalansin 0,10 oldugu durum disinda HP oraninin en yiiksek
oldugu yaklasim NRI siirekli istatistigidir. CV= 1,10 disinda 6rnek biiyiikligii 100 ve
prevalans degeri 0,10 iken NRI siirekli istatistiginin HP orani diger yontemlerden daha
yiiksektir. Bunun digsinda IDI ve AAUC istatistiklerinin HP orani prevalans ve CV
degerinden c¢ok net bir sekilde etkilenmemektedir. Prevalans degerinden en net sekilde
etkilenen yaklasim NRI kategoriktir.

4.2.5. Farkh CV oranlarinda ve sabit prevalans degerlerinde yontemlerin
HP oranlan

p=0,10
n=100 n=250

n=500 n=1000

hp
hp

ROC

Sekil 4.2.6. p=0,10 iken yontemlerin HP oranlarinin farkli CV oranlarinda dagilim

Sekil 4.2.6°da, prevalans degeri 0,10 iken farkli CV ve 6rnek biiyiikliiklerinde
yontemlerin HP oranlar1 gosterilmektedir. CV degerleri arttika yontemlerin HP

oranlarinin artmasi beklenmektedir. AAUC ve IDI istatistigi CV degisiminden ¢ok fazla
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etkilenmemektedir. Sadece Ornek biyiikligi 1000’e¢ c¢iktiginda ve CV’de artis
gozlemlendiginde AAUC ve IDI istatistiklerinin HP oranlar1 az da olsa artmaktadir. NRI
stirekli istatistiginin HP oranlar1 CV artigina bagh olarak genellikle artis gostermektedir
(n=250 disinda). Son yontem olan NRI kategorik istatistiginin HP oran1 ise anlamli bir

seyir gdstermemekte hatta n=500 ve n=1000’de HP oran1 CV arttikca diismektedir.

Ornek biiyiikliigiiniin 100 oldugu durum disinda NRI kategorik istatistiginin HP
orani en yiiksektir. Onu takiben NRI siirekli istatistigi ikinci dereceden en yiiksek HP
oranina sahip olan yaklasimdir. AAUC ve IDI istatistiklerinin HP oranlar1 neredeyse
birbirlerine esit sadece kiiciikk 6rnek biiyiikliiklerinde IDI istatistiginin HP oran1 daha
yuksektir.

79



p=0,25
n=100

hp

000

n=500

p=0,50

yontem
o1 N

= NRiKaegork £

< RISkl
RoC

yontem

hp

- NRIKategorik
- R Sireki
Roc

n=250

yontem
o
- NR Kategorik
- NRIStrek
Roc
0 110 11
o
yontem
o
- NRIKategork
- RIStk
Roc
10 110 15
o
yotem
o
= NRIKategorik
- NRISireki
Roc
L0 110 1
o
yontem

- NRIKategorik
- R Sirekl
Roc

Sekil 4.2.7. p=0,25 ve 0,50 iken yontemlerin HP oranlarinin farkli CV oranlarinda dagilimi
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Sekil 4.2.6 ve Sekil 4.2.7°de farkli prevalans degerlerinde artan CV oranina baglh
olarak yontemlerin HP oran degisimleri gosterilmektedir. Sekil 4.2.6 ve Sekil 4.2.7°de
en yiiksek HP oranina sahip olan yontem NRI siirekli iken en diisiik HP oranina sahip
olan yontem AAUC yontemidir. Prevalans degeri ve 6rnek biiyiikligii arttikga NRI
kategorik istatistiginin HP orani1 diigmektedir. Hatta prevalans degeri 0,50 iken NRI

kategorik istatistigi 2. sirada en diisiik HP oranina sahip olan yontemdir.

Teorik olarak da bilindigi tizere AAUC, NRI siirekli ve IDI istatistikleri
prevalans ya da insidans degerinden etkilenmemektedir. NRI kategorik istatistigi ise
yapilan simiilasyon calismasiyla da gosterildigi gibi prevalans degerinden etkilenmekte,
prevalans degeri arttikga HP oram1 diismektedir. Ayrica AAUC ve IDI istatistikleri cogu
senaryoda benzer egilimler gostermis ve en diisiik HP oranina sahip olan yontemler
olarak belirlenmistir. Buna karsin prevalans degeri 0,50’ye yiikseldiginde NRI kategorik
istatistigi AAUC ve IDI istatistiklerinin HP oranlarina yetismis hatta HP oranindaki
diisiisle IDI istatistigini gegmistir.
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S5.TARTISMA

Risk tahmin modelleri, klinik olarak karar verme siirecinde siklikla kullanilan bir
istatistiksel modelleme teknigidir Y. Karar verme siirecinde kullanilan risk tahmin
modellerinin tahminlerde ne kadar iyi oldugunun o&lgiilmesi ise modelin performans
Olgiitlerine baglidir. Performans degerlendirmesinde kullanilan geleneksel 6l¢iim
yontemleri; genel model performansinin degerlendirilmesinde aciklanan varyasyon (R?)
katsayis1 ve Brier skoru, ayirim yeteneginin testi i¢in ROC egrisi altinda kalan alan
degeri ve son olarak da kalibrasyon i¢in uyum iyiligi istatistikleri kullanilmaktadir [13]

Bu performans 6lgiitleri (Brier skoru hari¢) ne kadar yiiksek ise modelin performansi o

kadar iyidir.

Bu tez calismasinda, risk tahmin modeli olarak SNAP-II ve SNAPPE-II
modelleri kullanilmigtir. Yeni eklenen degiskenler ise annenin celestone bebegin
surfaktan tedavisi alip almamasidir. Oncelikle yeni degiskenlere bagli modelle eski

modelin performanslar: degerlendirilmistir.

SNAP-II  ve SNAPPE-Il risk tahmin modellerinin  kalibrasyonunu
degerlendirmek i¢in kullanilan Hosmer Lemeshow uyum iyiligi testinin p degeri
literattire paralel olarak!®® anlamsiz (p>0,05) bulunmustur. Yani gozlem degerleri ile
beklenen degerler arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir. Bununla beraber
bu modellerin genel performansini degerlendirmek i¢in Nagelkerke R? ve Brier skoru

kullanilmistir.

SNAP-II icin literatiirde bulunan ROC egrisi altinda kalan alan degeri 0,82
(GA:0,68-0,95) ! olarak bulunurken ¢alismada bu deger 0,885 (GA: 0,851-0,919)
olarak elde edilmistir. Ayrica kesim noktas1 14,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki
secicilik 0,725, duyarlilik 0,897 ve dogruluk 0,750 olarak elde edilmistir. SNAPPE-II
risk tahmin modeli i¢in ise 0,84 ile 0,92 arasinda degisen bir ROC egrisi altinda kalan
alan degeri s6z konusu iken calismada bu deger 0,921 (GA: 0,890-0,953) dir B! Ayrica
SNAPPE-II i¢in kesim noktas1 26,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki secicilik 0,877,
duyarlilik 0,857 ve dogruluk 0,874 olarak elde edilmistir. SNAPPE-II’nin kesim noktasi
literatiirde 13,5 iken segcicilik 0,63 ve duyarlilik 0,67 seklindedir 421
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SNAP-II risk tahmin modeli icin celestone ve siirfaktan bilgisinin eklendigi
modelin performansi diger tiim senaryolardan daha yiiksek seyrederken SNAPPE-II risk
tahmin modeli icin siirfaktan bilgisinin eklendigi senaryo Nagelkerke R? ve ROC-AUC
degeri agisindan daha yiiksek bir performans gostermistir. SNAP-II risk tahmin
modelinin celestone ve siirfaktana bagli modeli icin ROC-AUC degeri 0,910 (GA:
0,880-0,940) olarak elde edilmistir. Yani ROC-AUC degeri 0,885 (GA: 0,851-
0,919)’ten 0,910 (GA: 0,880-0,940)’a yiikselmistir. Risk skorlarina dayanan kesim
noktas1 degeri 20,50 ve bu noktadaki se¢icilik 0,816, duyarlilik 0,849 ve dogruluk 0,821
olarak elde edilmistir. SNAPPE-II risk tahmin modeli i¢in siirfaktan bilgisinin eklendigi
senaryo i¢cin ROC-AUC degeri 0,930 (GA: 0,902-0,958)’dur (Sekil 4.2.3). Bu durumda
ise ROC-AUC degeri 0,921 (GA: 0,890-0,953)’den 0,930 (GA: 0,902-0,958)’a
yiikselmistir. Kesim noktas1 25,50 olarak belirlenmis ve bu noktadaki segicilik 0,854,
duyarlilik 0,881 ve dogruluk 0,858 olarak elde edilmistir.

Risk tahmin modellerinin performanslarinin degerlendirilmesinin ardindan
kullanilan risk tahmin modellerine yeni eklenecek degisken ya da degiskenlerin risk
tahminindeki katkisini aragtirmak epidemiyolojik aragtirmalarin énemli bir parcasidir.
Geleneksel olarak yeni risk faktorinin tahmindeki katkisini degerlendirmede ROC-
AUC istatistigi kullanilmaktadir. Ancak yapilan pek c¢ok c¢alisma ile bu istatistigin
tahmindeki artig1 test etmede oldukca tutucu sonuglar verdigi ileri siiriilmiistiir. ROC-
AUC istatistiginin, anlamli sonuglar verdigi senaryo sadece rolatif risk degerinin
oldukga yiiksek seviyelerde olmasi durumudur %, Ornegin, Wang ve Gona **! yapmis
olduklar1 ¢alismada kardiyovaskiiler hastaliklar {izerinde etkisi istatistiksel olarak
onemli olan pek ¢cok markeri modele ilave etmelerine ragmen AUC degerindeki degisim
sadece 0.76’dan 0,77’ye yiikselmistir. Benzer sekilde Pencina, D’Agostino ve
arkadaslar1 ¢alismalarinda HDL kolestrol degerinin sonug¢ degiskeni iizerindeki iligkisi
istatistiksel olarak yiiksek diizeylerde anlamli olmasina ragmen proportional hazard
regresyon modeline ilavesinde c istatistik degerindeki artis anlamli bulunmamistir. Bu
durum DelLong test prosediriniin oldukca tutucu sonuglar vermesi nedeninden

kaynaklandig: diistiniilmektedir 4]

Calismada AAUC istatistigi, SNAP-1I risk tahmin modeline slrfaktan ve hem
strfaktan hem de celestone bilgisinin eklenmesi ile elde edilen modeller i¢in anlamli

sonuclar vermistir. Bu durumlar i¢cin AUC artiglar1 sirastyla 0,022 ve 0,025 seklindedir.
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NRI siirekli ve IDI istatistiklerinin yiliksek diizeyde anlamli (p<0,001) olarak sonug
verdigi SNAP-II + celestone risk tahmin modeli icin AAUC istatistigi anlamsiz bir
sonug¢ vermistir (p=0,231). SNAPPE-II risk tahmin modeline benzer sekilde celestone
eklendigi senaryoda NRI siirekli istatistigi yliksek diizeyde anlamli sonug¢ verirken
(p=0,003) IDI ve AAUC istatistigi yiiksek diizeyde anlamsiz bir sonu¢ vermistir (p
degerleri sirasiyla 0,226 ve 0,908). Ayrica simiilasyon ¢alismasinda AAUC istatistiginin
p degerinin dagilimi en yiiksek seviyelerde seyrederken buna baglh olarak HP orani en
diisiik seyretmistir. Ek olarak ornek biiyiikliigiinden, prevalanstan ve CV degisiminden

etkilenmemektedir.

AAUC istatistiginin eksikliklerini gidermek amaciyla ileri siiriilen yaklagimlardan
biri olan NRI istatistiginin gecerliligi yapilan pek ¢ok calismayla zarar gérmiistiir. Pepe
ve arkadaglarinin yapmis olduklar1 ¢caligmada, NRI istatistiginin AAUC istatistigine gore
daha fazla miktarda hatali-pozitiflige sahip sonuglar verdigini gostermislerdir. Strekli
NRI istatistigi ve p degeri, eklenen degiskenin tahminde herhangi bir 6nemi olmasa da
yiiksek frekanslarda anlamli sonuglar vermektedir. Hatta diisiik seviyelerde fit edilmis
modellerde bile NRI istatistiginin pozitif sonuclar verdigi literatiirde yer alan bilgiler

arasidadir 2% 45461,

Calismada literatiire paralel olarak NRI siirekli istatistigi, SNAPPE-II risk
tahmin modeline siirfaktan bilgisinin eklenmesi durumu disindaki her durumda anlamli
sonu¢ vermistir. SNAPPE-II risk tahmin modeline eklenen degiskenlerle model
performanslarindaki artiglar yiiksek sayilmayacak seviyelerde oldugu goriilmistiir.
Ornegin, SNAPPE-II + celestone modelinin AUC degerinde herhangi bir degisim sz
konusu degil iken NRI siirekli istatistigi anlamli bir sonu¢ vermistir. Ayrica simiilasyon
caligmasinda NRI siirekli istatistiginin p degerinin dagilimi en alt seviyelerde
seyrederken HP orani buna bagl olarak en yiiksek seyretmistir. Bulunan NRI surekli
istatistiginin test degerinin ortalamasi ile standart sapma arasindaki fark yiiksek degildir.
Yani bu istatistik degerinin standart sapmasi olduca yiiksektir. Buna bagl olarak test
istatistiginin dagilimi genis bir aralikta seyretmektedir. Ayrica bu istatistigin HP orani
CV degeri arttik¢a artmakta prevelans degeri arttikca azalmaktadir.

IDI istatistigi, SNAP-II risk tahmin modeline eklenen her bir degisken durumu

i¢in anlamli sonug vermistir. SNAPPE-II risk tahmin modeli i¢in anlamli sonug verdigi
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senaryo ile karsilagilmamistir. IDI istatistiginin HP orani, AAUC istatistigine benzer
olarak oldukca diisiik seviyelerdedir. AAUC ve IDI istatistikleri CV degisiminden ¢ok
fazla etkilenmez iken sadece yiiksek ornek biiyiikliiklerinde (n=1000) CV degerinde
artis ile birlikte HP oran1 az da olsa artmaktadir. Bu benzerligi bozan tek senaryo
SNAP-II + celestone risk tahmin modelinde gozlemlenmistir. Bu senaryoda IDI
istatistigi yiiksek diizeyde anlamli (p<0,001) sonug¢ verirken AAUC istatistigi anlamli
sonug¢ vermemistir (p=0,231). Bu sonugtan hareketle, eklenen degisken yiiksek diizeyde
anlaml1 ve modelin performansindaki artis yiiksek seviyelerde ise IDI istatistigi AAUC
istatistiginden farkli olarak anlamli sonu¢ vermeye daha yatkindir.

NRI kategorik istatistik degeri, SNAP-II risk tahmin modeline hem sirfaktan
hem de celestone bilgisinin eklenmesi ile 0,271 olarak bulunurken SNAPPE-II risk
tahmin modeline celestone bilgisinin eklenmesi ile -0,036 ve hem siirfaktan hem de
celeston bilggisinin eklenmesi ile -0,069 bulunmustur. Ancak p degerlerine bakildiginda
SNAP-II + surfaktan + celestone modelinin p degeri 0,271 iken SNAPPE-II + celestone
icin p degeri 0,035 ve SNAPPE-II + silirfaktan + celestone icin 0,004 bulunmustur.
Model performansindaki artis yiiksek iken anlamsiz, model performansinda artisin
aksine azalis ve test istatistifinin daha diisiik seviyelerde oldugu gozlemlenmesine
ragmen istatistiksel olarak anlamli sonucglar vermistir. Simiilasyon sonuglarina
dayanarak, NRI kategorik istatistiZi CV degerinden net bir sekilde etkilenmezken
orneklem biiylikliigli artttkca az da olsa HP oran1 azalmaktadir. Bunlara karsin
prevalans degeri, NRI kategorik istatistiginin HP oranin1 oldukca etkilemekte prevalans

arttik¢ca HP oran1 diismektedir.

IDI istatistiginin literatiirde pek ¢ok uzantis1 bulunmaktadir. Teorik olarak bu
istatistik, regresyon yontemlerinin tanimlamalarini icermektedir. Bu nedenle Pepe ve
arkadaglar1 yapmis olduklart calismalarinda IDI istatistiginin teorik olarak daha
glivenilir oldugunu vurgulamiglardir. Diger yandan NRI istatistigi, tibbi dergilerde
oldukga sik rastlanan bir yaklagim haline gelmistir. Hi¢ siiphesiz bunun en biiyiik nedeni

uygulama kolayligina sahip olmasidir 1,

Ayrica klinik olarak modellerin performanslar1 degerlendirilidiginde SNAP-II
risk tahmin modeline hem silrfaktan hem de celestone bilgisinin eklenmesi ile elde
edilen modelin performansi tiim senaryolardan daha iyidir. Bu degerlendirme

istatistiksel olarak anlamli da bulunmustur. Bununla beraber SNAPPE-II’ye eklenen
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stirfaktan degiskeni ile modelin performans: diger senaryolardan daha iyi seyretsede bu
degerlendirme istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir. Ayrica son olarak SNAP-II ve
SNAPPE-II icin eklenen degiskenlere bagli model ile eski modelin performansi
sirasiyla degerlendirilmis her senaryoda SNAPPE-II risk tahnmin modeli daha iyi bir

performans gostermis ve bu performans artisi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Calismanin en oOnemli eksikligi kullanilan dort yonteminde altin standart
niteliginde olmamasindan dolay1 hangi yontemin en dogru sonuglar verdigi kesin kes
sOylenememektedir. Buna paralel olarak yontemlerin sadece HP oranlari verilebilmis
hatal1 negatif oranlar1 belirlenememistir. Sadece eklenen degiskenlerin anlamliliklarina
gore yorum yapilmistir. Ayrica modellerin, kesin bir kesim noktasinin olmamasi

nedeniyle NRI kategorik istatistigi i¢in net bir ¢ikarsama yapilamamustir.
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6.SONUC ve ONERILER

Oncelikle gergek veri setine dayanarak varilabilecek en dnemli sonuglardan biri
eger risk tahmin modeli olarak SNAP-II kullanilacaksa bu risk tahmin modeline
celestone ve siirfaktan degiskenlerinin eklenmis hali tahminlerde daha basarilidir.
Bunun yaninda risk tahmin modeli olarak SNAPPE-II kullanilacaksa bu risk tahmin
modeline yeni degiskenler katki saglamadigindan SNAPPE-II risk tahmin modeli
oldugu gibi kullanilmalidir. Bununla beraber SNAPPE-II risk tahmin modelinin tahmin

performans1 SNAP-II ve uzantilarindan daha iyidir.

Ice ice tasarima sahip modellerin performansmi degerlendirirken kullanilan
yontemler i¢in varilabilecek sonuglar ise NRI stirekli istatistigi HP oran1 en yiiksek olan
yaklasim iken AAUC istatistigi HP oram1 en diisiik olan yaklagimdir. Buna ek olarak
AAUC istatistigi yiiksek diizeyde anlamli degisken senaryosunda bile Hy’1 kabul etme
egilimindedir. Yani oldukga tutucu bir istatistiksel tekniktir. NRI siirekli istatistigi ise
tek bir senaryo disinda Ho’1 reddetme egilimindedir. NRI kategorik istatistigi ise
prevalans degerinden oldukga fazla etkilenmekte ve diisiik prevalansta yiiksek miktarda
HP orani sergilemektedir. Bununla beraber kullanilan risk tahmin modelinin net bir
kategori siiflamasi yoksa teorik olarak kullanimi sakincali goriilmektedir. Son olarak
IDI istatistigi HP orani diisiik seviyelerde olan bir yaklasimdir. AAUC istatistiginden
farkli olarak yiiksek diizeyde anlamli degiskenin modele eklenmesi senaryosunda Hp’1
reddetmeye daha yatkindir. Bu baglamda IDI istatistiginin kullanim1 yapilan ¢caigmayla

daha makul goriilmiistiir.

Risk tahmin modeli olarak lojistik regresyon degil de Cox regresyon analizi ile
yontemlerin degerlendirilmesi ikinci bir ¢alisma olarak gergeklestirilebilir. Ayrica
kategori siniflamasinin iki degil de daha fazla oldugu durumlarda NRI kategorik

istatistiginin degerlendirilmesi yapilabilecek baska bir ¢alismadir.
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EKLER

R Kodlan

Simiilasyon Icin Kodlar

betul<-function(){
library(OptimalCutpoints)

library(pROC)
library(BaylorEdPsych)
library(mvtnorm)
library(PredictABEL)
library(Hmisc)
library(descr)

}

betul()

reclassification2 <-function(data,cOutcome,prl,pr2, cutoffl, cutoff2)

{
¢l <- cut(prl, breaks = cutoffl ,include.lowest=TRUE,right= FALSE)
€2 <- cut(pr2, breaks = cutoff2 ,include.lowest=TRUE,right= FALSE)
c11 <-factor(cl, levels = levels(cl), labels = c(1:length(levels(cl))))
c22 <-factor(c2, levels = levels(c2), labels = c(1:length(levels(c2))))
x<-improveProb(x1=as.numeric(c11)*(1/(length(levels(c11)))),
x2=as.numeric(c22)*(1/(length(levels(c22)))), y=data[,cOutcome])
y<-improveProb(x1=prl, x2=pr2, y=data[,cOutcome])
dd<-2*pnorm(-abs(x$z.nri))
ee <- 2*pnorm(-abs(y$z.nri))
ff<-2*pnorm(-abs(y$z.idi))
abc <- c(dd,ee,ff)
return(abc)

}

vv <- function(nn,p1,kontrol2, kontrol1, psi1, ps2, sigl, ortl, ort2, CV) {
nl<-round(nn*(1-pl))
n2<-nn-nl
grupl <- rep(0,nl)
grup2 <- rep(1,n2)
y<- c(grupl,grup2)
repeat
{
gl <-rmvnorm(nl, ortl, sigl)
g2 <-rmvnorm(n2, ort2,sigl)
g<-rbind(g1,92)
noise<-rnorm(nn,2,2)
g<-cbind(g,noise)
veri<-data.frame(y=y,q)
mylogit <- glm(y ~ V1 +V2 , data = veri, family = "binomial")
uni  <- glm (y ~ V3, data = veri, family = "binomial™)
sinama <- coef(summary(uni))[,41[[2]]
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mylogit2 <- glm(y ~ V1+V2+ V3, data = veri, family = "binomial")

r <- PseudoR2(mylogit)[[1]]

if(r > kontroll && kontrol2 > r && sinama > psl && sinama <= ps2)
break

prl<-predRisk(mylogit)
pr2<-predRisk(mylogit2)
rc <- roc.test(veri$y, prl, pr2)

veri2 <- chind(veri, prl,pr2)

aa <- optimal.cutpoints(X="pr1", status="y" , tag.healthy = 0, methods = "Youden", data=veri2)

kesiml <-summary(aa)[[S]][[1]][[11][[1]I([1]]
cutoffl <- c¢(0,kesim1,1)

bb <- optimal.cutpoints(X="pr2", status="y" , tag.healthy = 0, methods = "Youden",
data=veri2)

kesim2 <-summary(bb)[[STI[[111[[A1][[21][[1]]
cutoff2 <- ¢(0,kesim2,1)

sel<-summary(aa)[[S]]{[LI][[L]][[11][[2]]
spl<-summary(aa)[[S]I[[]I[[]I[[2]ILL3]]
se2<-summary(bb)[[SII[[L]][[1]][[1]][[2]]
sp2<-summary(bb)[[STI[[2]I[[2TIL[2TIL3]]

se_sp_top_1<-sel+spl
se_sp_fark 1<-sel-spl

se_sp_top_2<-se2+sp2
se_sp_fark 2<-se2-sp2
ROC iyi<-0
if (se_sp_top_2 >=se_sp_top_1)
{
if (se_sp_fark 2 <=se_sp_fark 1)

{
ROC_iyi<-1

S

rc <- roc.test(veri$y, prl, pr2)

NRIIDI <- improveProb(prl, pr2, veri$y)
denemeler <- reclassification2(veri,1,prl,pr2,cutoffl, cutoff2)
prl.pos <- as.numeric(prl >= kesiml)
pr2.pos <- as.numeric(pr2 >= kesim2)
catNriElements <- with(veri, by(pr2.pos - prl.pos, veri$y,
function(x) {
## Probability of up/down/unchanged
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propChanges <- prop.table(table(sign(x)))
## up - down
propChanges["1"] - propChanges["-1"]
)
NRIcat <-(catNriElements["1"] - catNriElements["0"])[[1]]
NRIcon <- NRIIDI[[8]][[1]]
IDIdeg <- NRIDI[[19]1][[1]1]
NRIcatpdeger <- denemeler[1]
NRIconpdeger <- denemeler[2]
IDIpdeger <- denemeler[3]
ROCtest <- rc[[7]1[[11]
ROC1AUC <- re[[3]][[1]1]
ROC2AUC <- re[[31][[2]1]

sonuclar <- c(NRIcat, NRIcatpdeger, NRIcon, NRIconpdeger, IDldeg,
IDIpdeger, ROCtest, ROC1AUC,ROC2AUC, sinama, CV)

return(c(sonuclar,ROC iyi, sel, spl, se2, sp2))

}

simu<-function(nn,p1,kontrol2, kontrol1,psl, ps2, sigl, ortl, ort2, CV, tekrar)

{

}

dene<-matrix(c(0), nrow=tekrar, ncol=16)
for(k in 1:tekrar){

dene[k,]<-vv(nn,p1,kontrol2, kontroll,psl, ps2, sigl, ortl, ort2, CV)
}

return(dene)

snclma<-function(snclar)

{

ROC.pos <-as.numeric(snclar[,7] < 0.05)

NRIcat.pos <- as.numeric(snclar[,2] < 0.05)
NRIcont.pos <- as.numeric(snclar[,4] < 0.05)
IDI.pos <- as.numeric(snclar[,6] < 0.05)

HPROC<- mean(ROC.pos, na.rm=TRUE)
HPNRIcat <- mean(NRIcat.pos, na.rm=TRUE)
HPNRIcont <- mean(NRIcont.pos, na.rm=TRUE)
HPIDI<- mean(IDl.pos, na.rm=TRUE)

par(mfrow=c(2,2))

hist(snclar[,7], main="", xlab="ROC testi i¢in p degerleri", ylab="GoriilmeSikli51")
hist(snclar[,2], main="", xlab="NRI kategorik testi i¢in p degerleri", ylab="GoriilmeSikli51")
hist(snclar[,4], main=" ", xlab="NRI siirekli i¢in p degerleri", ylab="GoriilmeSiklig1")
hist(snclar[,6], main="", xlab="IDI testi i¢in p degerleri", ylab="GorililmeSiklig1")

return(c(HPROC, HPNRIcat, HPNRIcont, HPIDI))
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sig <- matrix(c(1,0,0,0,1,0,0,0,1),3,3)

#####******~k************##############
snc100_0.1CV1 <-simu(100,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2),1,1000)
sonn100_0.1CV1 <- snclma(snc100_0.1CV1)

snc100_0.1CV1.05 <-simu(100,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn100_0.1CV1.05 <- snclma(snc100_0.1CV1.05)

snc100_0.1CV1.1 <-simu(100,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn100_0.1CV1.1 <- snclma(snc100_0.1CV1.1)

sncl00_0.1CV1.15 <- simu(100,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn100_0.1CV1.15 <- snclma(snc100_0.1CV1.15)

NRIcatbirl00 0.1 <- ¢(sncl00 0.1CV1[,2], sncl00 0.1CV1.05[,2],snc100_0.1CV1.1[,2],
sncl00_0.1CV1.15[,2])

NRIconbirl00_0.1 <- ¢(snc100_0.1CV1[,4], sncl00_0.1CV1.05[,4], sncl00_0.1CV1.1[4],
snc100_0.1CV1.15[,4])

IDIbirl00_0.1 <- c¢(sncl00_0.1CV1[,6], sncl00 0.1CV1.05[,6], snhcl00 0.1CV1.1[,6],
snc100_0.1CV1.15][,6])

ROChir100_0.1 <- ¢(snc100_0.1CV1],7],
snc100_0.1CV1.05[,7],snc100_0.1CV1.1[,7],snc100_0.1CV1.15[,7])

istat100_0.1 <- c¢(NRIcathirl00_0.1, NRIconbir100_0.1,IDIbir100_0.1, ROChir100_0.1)

CVbirl00 0.1 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),
rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss100_0.1 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveril00_0.1 <- data.frame(istat100_0.1, CVhbir100_ 0.1, iss100_0.1)

birveril00_0.1$iss100_0.1[birveril00_0.1$iss100_0.1==1]<-"NRIkategorik"
birveril00_0.1$iss100_0.1[birveril00_0.1$iss100_0.1==2]<-"NRlIsurekli"
birveril00_0.1$iss100_0.1[birveril00_0.1$iss100_0.1==3]<-"IDI"
birveril00_0.1$iss100_0.1[birveril00_0.1$iss100_0.1==4]<-"ROC"

birveri2_100 0.1 <-remove_missing(birveril00_0.1, na.rm = TRUE, vars = names(birveril00_0.1), name

finite = FALSE)

library(Rmisc)

tgc100 0.1 <- summarySE(birveri2_100_0.1, measurevar="istat100_0.1",
groupvars=c("iss100_0.1","CVhir100_0.1"))

plot100_ 0.1 <- ggplot(tgc100_0.1, aes(x=CVbir100_0.1, y=istat100_0.1, colour=iss100 0.1)) +
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geom_errorbar(aes(ymin=istat100_0.1-se, ymax=istat100_0.1+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

HHHHHH A A ]

#iH#P=0,10 iCintHHHHHHHH

snc250_0.1CV1 <-simu(250,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2),1,1000)
sonn250_0.1CV1 <- snclma(snc250 _0.1CV1)

snc250_0.1CV1.05 <- simu(250,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn250_0.1CV1.05 <- snclma(snc250_0.1CV1.05)

snc250_0.1CV1.1 <-simu(250,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn250_0.1CV1.1 <- snclma(snc250_0.1CV1.1)

snc250_0.1CV1.15 <-simu(250,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn250_0.1CV1.15 <- snclma(snc250_0.1CV1.15)

NRIcathir250 0.1 <- c¢(snc250_0.1CV1[,2], snc250_0.1CV1.05[,2],snc250_0.1CV1.1[,2],
snc250_0.1CV1.15[,2])

NRIconbir250 0.1 <- c¢(snc250 0.1CV1[,4], snc250_0.1CV1.05[,4], snc250 0.1CV1.1[4],
snc250_0.1CV1.15[,4])

IDIbir250_0.1 <- c¢(snc250_0.1CV1[,6], snc250 0.1CV1.05[,6], snc250 0.1CV1.1[,6],
snc250_0.1CV1.15[,6])

ROCbir250 0.1 <- c(snc250_0.1CV1[,7],
snc250_0.1CV1.05[,7],snc250_0.1CV1.1[,7],snc250_0.1CV1.15[,7])

istat250 0.1 <- c(NRIcathir250_0.1, NRIconbir250_0.1,IDIbir250_0.1, ROChir250_0.1)

CVbir250_0.1 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss250 0.1 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveri250_0.1 <- data.frame(istat250_0.1, CVhir250_0.1, iss250_0.1)

birveri250_0.1%iss250_0.1[birveri250_0.1$iss250_0.1==1]<-"NRIkategorik"
birveri250_0.1$iss250_0.1[birveri250 0.1$iss250_0.1==2]<-"NRlIsurekli"
birveri250_0.13$iss250_0.1[birveri250_0.1$iss250_0.1==3]<-"IDI"
birveri250_0.1$iss250_0.1[birveri250_0.1$iss250_0.1==4]<-"ROC"

birveri2_250 0.1 <-remove_missing(birveri250_0.1, na.rm = TRUE, vars = names(birveri250_0.1), name

finite = FALSE)

library(Rmisc)
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tgc250_0.1 <- summarySE(birveri2_250 0.1, measurevar="istat250_0.1",
groupvars=c("iss250_0.1","CVhir250_0.1"))
plot250 0.1 <- ggplot(tgc250_0.1, aes(x=CVhbir250_0.1, y=istat250_0.1, colour=iss250_0.1)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istat250_0.1-se, ymax=istat250_0.1+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")
R R R R

snc500_0.1CV1 <-simu(500,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2),1,1000)
sonn500_0.1CV1 <- snclma(snc500_0.1CV1)

snc500_0.1CV1.05 <- simu(500,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn500_0.1CV1.05 <- snclma(snc500_0.1CV1.05)

snc500_0.1CV1.1 <-simu(500,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn500_0.1CV1.1 <- snclma(snc500_0.1CV1.1)

snc500_0.1CV1.15 <- simu(500,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn500_0.1CV1.15 <- snclma(snc500_0.1CV1.15)

NRIcathir500_0.1 <- ¢(snc500_0.1CV1[,2], snc500_0.1CV1.05[,2],snc500_0.1CV1.1[,2],
snc500_0.1CV1.15[,2])

NRIconbir500_0.1 <- ¢(snc500_0.1CV1[,4], snc500_0.1CV1.05[,4], snc500_0.1CV1.1[4],
snc500_0.1CV1.15[,4])

IDIbir500_0.1 <- ¢(snc500_0.1CV1[,6], snc500_0.1CV1.05[,6], snc500_0.1CV1.1[,6],
snc500_0.1CV1.15[,6])

ROChir500_0.1 <- c(snc500_0.1CV1[,7],
snc500_0.1CV1.05[,7],snc500_0.1CV1.1[,7],snc500_0.1CV1.15[,7])

istat500_0.1 <- ¢(NRIcathir500_0.1, NRIconbir500_0.1,IDIbir500_0.1, ROChir500_0.1)

CVbir500 0.1 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss500_0.1 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveri500_0.1 <- data.frame(istat500_0.1, CVbir500_0.1, iss500_0.1)

birveri500_0.1$iss500_0.1[birveri500_0.1$iss500_0.1==1]<-"NRIkategorik"
birveri500_0.1$iss500_0.1[birveri500_0.1$iss500_0.1==2]<-"NRlIsurekli"
birveri500_0.1$iss500_0.1[birveri500_0.1$iss500_0.1==3]<-"IDI"
birveri500_0.1$iss500_0.1[birveri500_0.1$iss500_0.1==4]<-"ROC"

birveri2_500_0.1 <-remove_missing(birveri500_0.1, na.rm = TRUE, vars = names(birveri500_0.1), name

finite = FALSE)
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library(Rmisc)
tgc500 0.1 <- summarySE (birveri2_500 0.1, measurevar="istat500_0.1",
groupvars=c("iss500_0.1","CVhir500_0.1"))
plot500_0.1 <- ggplot(tgc500_0.1, aes(x=CVhbir500_0.1 , y=istat500_0.1, colour=iss500_0.1)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istatc00_0.1 -se, ymax=istat500_0.1 +se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

HHHHRH R R

snc1000_0.1CV1 <- simu(1000,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2),1,1000)
sonn1000_0.1CV1 <- snclma(snc1000_0.1CV1)

snc1000_0.1CV1.05 <- simu(1000,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn1000_0.1CV1.05 <- snclma(snc1000_0.1CV1.05)

snc1000_0.1CV1.1 <-simu(1000,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn1000_0.1CV1.1 <- snclma(snc1000_0.1CV1.1)

snc1000_0.1CV1.15 <- simu(1000,.1, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn1000_0.1CV1.15 <- snclma(snc1000_0.1CV1.15)

NRIcathirl000_0.1 <- ¢(snc1000_0.1CV1[,2], snc1000_0.1CV1.05[,2],snc1000_0.1CV1.1[,2],
sncl000_0.1CV1.15[,2])

NRIconbirl000_ 0.1 <- ¢(snc1000_0.1CV1[,4], snc1000_0.1CV1.05[,4], snc1000 _0.1CV1.1[,4],
snc1000_0.1CV1.15[,4])

IDIbirl000_0.1 <- ¢(sncl000_0.1CV1[,6], sncl000_0.1CV1.05[,6], sncl000_0.1CV1.1[,6],
snc1000_0.1CV1.15[,6])

ROCbir1000_0.1 <- c(snc1000_0.1CV1[,7],
snc1000_0.1CV1.05[,7],snc1000_0.1CV1.1[,7],snc1000_0.1CV1.15[,7])

istat1000_0.1 <- ¢(NRIcatbir1000_0.1, NRIconbir1000_0.1,IDIbir1000_0.1, ROCbir1000_0.1)

CVbirl000 0.1 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss1000_0.1 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveril000_0.1 <- data.frame(istat1000_0.1, CVbir1000 0.1, iss1000_0.1)

birveril000_0.1$iss1000_0.1[birveri1000_0.13$iss1000_0.1==1]<-"NRIkategorik"
birveril000_0.1$iss1000_0.1[birveri1000_0.1$iss1000_0.1==2]<-"NRIstrekli"
birveril000_0.1$iss1000_0.1[birveri1000_0.1$iss1000_0.1==3]<-"IDI"
birveril000_0.1$iss1000_0.1[birveri1000_0.1$iss1000_0.1==4]<-"ROC"

birveri2_1000_0.1 <-remove_missing(birveril000_0.1, na.rm = TRUE, vars = names(birveri1000_0.1),

name =",
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finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc1000_0.1 <- summarySE(birveri2_1000_0.1, measurevar="istat1000_0.1",
groupvars=c("iss1000_0.1","CVhir1000_0.1"))
plot1000 0.1 <- ggplot(tgc1000_0.1, aes(x=CVhir1000_0.1, y=istat1000_0.1, colour=iss1000_0.1)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istat1000_0.1-se, ymax=istat1000_0.1+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

HHHHP=0, 25HHHHHHHHHHHE
snc100_0.25CV1 <- simu(100,0.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2),1,1000)
sonn100_0.25CV1 <- snclma(sncl100_0.25CV1)

sncl00_0.25CV1.05 <- simu(100,0.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn100_0.25CV1.05 <- snclma(snc100_0.25CV1.05)

sncl100_0.25CV1.1 <- simu(100,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn100_0.25CV1.1 <- snclma(snc100_0.25CV1.1)

sncl100_0.25CV1.15 <- simu(100,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn100_0.25CV1.15 <- snclma(snc100_0.25CV1.15)

NRIcathirl00_0.25 <- ¢(snc100_0.25CV1[,2], snc100_0.25CV1.05[,2],snc100_0.25CV1.1[,2],
sncl100_0.25CV1.15[,2])

NRIconbir100_0.25 <- ¢(snc100_0.25CV1[,4], snc100_0.25CV1.05[,4], snc100_0.25CV1.1[,4],
sncl00_0.25CV1.15[,4])

IDIbirl00_0.25 <- c¢(sncl00_0.25CV1[,6], sncl00_0.25CV1.05[,6], sncl00_0.25CV1.1[,6],
sncl00_0.25CV1.15[,6])

ROCbir100_0.25 <- c(snc100_0.25CV1][,7],
sncl100_0.25CV1.05[,7],snc100_0.25CV1.1[,7],snc100_0.25CV1.15[,7])

istat100_0.25 <- c(NRIcathirl00_0.25, NRIconbir100_0.25,IDIbir100_0.25, ROCbir100_0.25)

CVbirl00_0.25 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss100_0.25 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveril00_0.25 <- data.frame(istat100_0.25, CVbirl00_0.25, iss100_0.25)

birveril00_0.25%iss100_0.25[birveri1l00_0.25%iss100_0.25==1]<-"NRIkategorik"
birveril00_0.25%iss100_0.25[birveri100_0.25%iss100_0.25==2]<-"NRIstirekli"
birveril00_0.25%iss100_0.25[birveri1l00_0.25%iss100_0.25==3]<-"IDI"
birveril00_0.25$iss100_0.25[birveri1l00_0.25%iss100_0.25==4]<-"ROC"
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birveri2_100_0.25 <-remove_missing(birveril00_0.25, na.rm = TRUE, vars = names(birveri100_0.25),

name =",
finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc100_0.25 <- summarySE(birveri2_100_0.25, measurevar="istat100_0.25",
groupvars=c("iss100_0.25","CVbir100_0.25"))
plot100_0.25 <- ggplot(tgc100_0.25, aes(x=CVbir100_0.25, y=istat100_0.25, colour=iss100_0.25)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istatl00_0.25-se, ymax=istatl00_0.25+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

BB R R R R R R R R AR

snc250_0.25CV1 <- simu(250,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2),1,1000)
sonn250_0.25CV1 <- snclma(snc250_0.25CV1)

snc250_0.25CV1.05 <- simu(250,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn250_0.25CV1.05 <- snclma(snc250_0.25CV1.05)

snc250_0.25CV1.1 <- simu(250,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn250_0.25CV1.1 <- snclma(snc250_0.25CV1.1)

snc250_0.25CV1.15 <- simu(250,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn250_0.25CV1.15 <- snclma(snc250_0.25CV1.15)

NRIcathir250_0.25 <- ¢(snc250_0.25CV1[,2], snc250_0.25CV1.05[,2],snc250_0.25CV1.1[,2],
snc250_0.25CV1.15[,2])

NRIconbir250_0.25 <- ¢(snc250_0.25CV1[,4], snc250_0.25CV/1.05[,4], snc250_0.25CV1.1[,4],
snc250_0.25CV1.15[,4])

IDIbir250_0.25 <- c(snc250_0.25CV1[,6], snc250_0.25CV1.05[,6], snc250_0.25CV1.1[,6],
snc250_0.25CV1.15[,6])

ROCbir250_0.25 <- c(snc250_0.25CV1[,7],
snc250_0.25CV1.05[,7],snc250_0.25CV1.1[,7],snc250_0.25CV1.15[,7])

istat250_0.25 <- c(NRIcathir250_0.25, NRIconbir250_0.25,IDIbir250_0.25, ROCbir250_0.25)

CVbir250 0.25 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),
rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss250_0.25 <- ¢(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveri250_0.25 <- data.frame(istat250_0.25, CVbir250_0.25, iss250 0.25)
birveri250_0.25%iss250_0.25[birveri250_0.253%iss250_0.25==1]<-"NRIkategorik"

birveri250_0.25%iss250 0.25[birveri250_0.25%iss250 _0.25==2]<-"NRIstirekli"
birveri250_0.25%iss250_0.25[birveri250_0.25%iss250_0.25==3]<-"IDI"
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birveri250_0.25%$iss250_0.25[birveri250_0.25%iss250_0.25==4]<-"ROC"

birveri2_250 _0.25 <-remove_missing(birveri250_0.25, na.rm = TRUE, vars = names(birveri250_0.25),

name =",
finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc250_0.25 <- summarySE(birveri2_250_0.25, measurevar="istat250_0.25",
groupvars=c("iss250_0.25","CVhir250_0.25"))
plot250_0.25 <- ggplot(tgc250_0.25, aes(x=CVbir250_0.25, y=istat250_0.25, colour=iss250_0.25)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istat250_0.25-se, ymax=istat250_0.25+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")
SRR R A R

snc500_0.25CV1 <- simu(500,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2),1,1000)
sonn500_0.25CV1 <- snclma(snc500_0.25CV1)

snc500_0.25CV1.05 <- simu(500,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn500_0.25CV1.05 <- snclma(snc500_0.25CV1.05)

snc500_0.25CV1.1 <- simu(500,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn500_0.25CV1.1 <- snclma(snc500_0.25CV1.1)

snc500_0.25CV1.15 <- simu(500,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn500_0.25CV1.15 <- snclma(snc500_0.25CV1.15)

NRIcatbir500_0.25 <- ¢(snc500_0.25CV1[,2], snc500_0.25CV1.05[,2],snc500_0.25CV1.1[,2],
snc500_0.25CV1.15[,2])

NRIconbir500_0.25 <- ¢(snc500_0.25CV1[,4], snc500_0.25CV/1.05[,4], snc500_0.25CV1.1[,4],
snc500_0.25CV1.15[,4])

IDIbir500_0.25 <- c(snc500_0.25CV1[,6], snc500_0.25CV1.05[,6], snc500_0.25CV1.1[,6],
snc500_0.25CV1.15[,6])

ROCbir500_0.25 <- c(snc500_0.25CV1[,7],
snc500_0.25CV1.05[,7],snc500_0.25CV/1.1[,7],snc500_0.25CV1.15[,7])

istat500_0.25 <- c(NRIcathir500_0.25, NRIconbir500_0.25,IDIbir500_0.25, ROCbir500_0.25)

CVbir500_0.25 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss500_0.25 <- ¢(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveri500_0.25 <- data.frame(istat500_0.25, CVbir500_0.25, iss500_0.25)

birveri500_0.25$iss500_0.25[birveri500_0.25%iss500_0.25==1]<-"NRIkategorik"
birveri500_0.25%iss500_0.25[birveri500_0.25%iss500_0.25==2]<-"NRIstirekli"
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birveri500_0.25$iss500_0.25[birveri500_0.25%iss500_0.25==3]<-"IDI"
birveri500_0.25$iss500_0.25[birveri500_0.25%iss500 0.25==4]<-"ROC"

birveri2_500_0.25 <-remove_missing(birveri500_0.25, na.rm = TRUE, vars = names(birveri500_0.25),

name =",
finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc500_0.25 <- summarySE(birveri2_500_0.25, measurevar="istat500_0.25",
groupvars=c("iss500_0.25","CVbir500_0.25"))
plot500_0.25 <- ggplot(tgc500_0.25, aes(x=CVbir500_0.25 , y=istat500_0.25, colour=iss500_0.25)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istatc00_0.25 -se, ymax=istat500_0.25 +se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

HHHHHRHRH R R

snc1000_0.25CV1 <- simu(1000,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2),1,1000)
sonn1000_0.25CV1 <- snclma(snc1000_0.25CV1)

snc1000_0.25CV1.05 <- simu(1000,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn1000_0.25CV1.05 <- snclma(snc1000_0.25CV1.05)
snc1000_0.25CV1.1 <- simu(1000,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)

sonn1000_0.25CV1.1 <- snclma(snc1000_0.25CV1.1)

snc1000_0.25CV1.15 <- simu(1000,.25, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn1000_0.25CV1.15 <- snclma(snc1000_0.25CV1.15)

NRIcatbir1000_0.25 < c(snc1000_0.25CV1[,2],
snc1000_0.25CV1.05[,2],snc1000_0.25CV1.1[,2], snc1000_0.25CV1.15[,2])
NRIconbir1000_0.25 <- c(snc1000_0.25CV1[,4], snc1000_0.25CV/1.05[,4],

snc1000_0.25CV1.1[,4], snc1000_0.25CV1.15[,4])

IDIbirL000_0.25 <- ¢(snc1000_0.25CV1[,6], snc1000_0.25CV/1.05[,6], snc1000_0.25CV1.1[,6],
snc1000_0.25CV1.15[,6])

ROCbir1000_0.25 <- c(snc1000_0.25CV1[,7],
snc1000_0.25CV1.05[,7],snc1000_0.25CV/1.1[,7],snc1000_0.25CV/1.15[,7])

istat1000_0.25 <- c(NRIcatbir1000_0.25, NRIconbir1000_0.25,IDIbirl000_0.25,
ROChir1000_0.25)

CVbirl000 0.25 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss1000_0.25 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveril000_0.25 <- data.frame(istat1000_0.25, CVbir1000 0.25, iss1000_0.25)
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birveril000_0.25$iss1000_0.25[birveril000_0.25$iss1000 0.25==1]<-"NRIkategorik"
birveril000_0.25$iss1000_0.25[birveril000_0.25%$iss1000_0.25==2]<-"NRIstrekli"
birveril000_0.25%$iss1000_0.25[birveril000_0.25%$iss1000_0.25==3]<-"IDI"
birveril000_0.25$iss1000_0.25[birveril000_0.25$iss1000_0.25==4]<-"ROC"

birveri2_1000_0.25 <-remove_missing(birveril000_0.25, na.rm = TRUE, vars =

names(birveril000_0.25), name = "",
finite = FALSE)

library(Rmisc)

tgc1000_0.25 <- summarySE(birveri2_1000_0.25, measurevar="istat1000_0.25",
groupvars=c("iss1000_0.25","CVhir1000_0.25"))
plot1000_0.25 <- ggplot(tgc1000_0.25, aes(x=CVbir1000_0.25, y=istat1000_0.25,

colour=iss1000_0.25)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istatl000_0.25-se, ymax=istat1000_0.25+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

HHHHHHHHH D=0, SOHHHHEHHEHHIH

snc100_0.50CV1 <-simu(100,0.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2),1,1000)
sonn100_0.50CV1 <- snclma(snc100_0.50CV1)

snc100_0.50CV1.05 <-simu(100,0.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn100_0.50CV1.05 <- snclma(snc100_0.50CV1.05)

sncl100_0.50CV1.1 <- simu(100,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn100_0.50CV1.1 <- snclma(snc100_0.50CV1.1)

sncl100_0.50CV1.15 <- simu(100,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn100_0.50CV1.15 <- snclma(snc100_0.50CV1.15)

NRIcatbirl00_0.50 <- ¢(snc100_0.50CV1[,2], snc100_0.50CV1.05[,2],snc100_0.50CV1.1[,2],
snc100_0.50CV1.15[,2])

NRIconbir100_0.50 <- ¢(snc100_0.50CV1[,4], snc100_0.50CV/1.05[,4], snc100_0.50CV1.1[,4],
snc100_0.50CV1.15[,4])

IDIbirl00_0.50 <- c(snc100_0.50CV1[,6], sncl00_0.50CV1.05[,6], snc100_0.50CV1.1[,6],
snc100_0.50CV1.15[,6])

ROChir100_0.50 <- c(snc100_0.50CV1[,7],
snc100_0.50CV/1.05[,7],snc100_0.50CV1.1[,7],snc100_0.50CV1.15[,7])

istat100_0.50 <- c(NRIcathirl00_0.50, NRIconbir100_0.50,IDIbir100_0.50, ROCbir100_0.50)

CVbirl00_0.50 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss100_0.50 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))
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birveri100_0.50 <- data.frame(istat100_0.50, CVbir100_0.50, iss100_0.50)

birveril00_0.50$iss100_0.50[birveri1l00_0.508iss100_0.50==1]<-"NRIkategorik"
birveril00_0.50$iss100_0.50[birveri100_0.508iss100_0.50==2]<-"NRIstrekli"
birveril00_0.50$iss100_0.50[birveri100_0.50%iss100_0.50==3]<-"IDI"
birveril00_0.50$iss100_0.50[birveri100_0.50%iss100_0.50==4]<-"ROC"

birveri2_100_0.50 <-remove_missing(birveril00_0.50, na.rm = TRUE, vars = names(birveri100_0.50),

name =",
finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc100_0.50 <- summarySE(birveri2_100_0.50, measurevar="istat100_0.50",
groupvars=c("iss100_0.50","CVbir100_0.50"))
plot100_0.50 <- ggplot(tgc100_0.50, aes(x=CVbir100_0.50, y=istat100_0.50, colour=iss100_0.50)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istatl00_0.50-se, ymax=istatl00_0.50+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

BB R R R R R R R AR

snc250_0.50CV1 <- simu(250,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢c(1,2,2),1,1000)
sonn250_0.50CV1 <- snclma(snc250_0.50CV1)

snc250_0.50CV1.05 <- simu(250,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn250_0.50CV1.05 <- snclma(snc250_0.50CV1.05)

snc250_0.50CV1.1 <- simu(250,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn250_0.50CV1.1 <- snclma(snc250_0.50CV1.1)

snc250_0.50CV1.15 <- simu(250,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn250_0.50CV1.15 <- snclma(snc250_0.50CV1.15)

NRIcathir250_0.50 <- c(snc250_0.50CV1[,2], snc250_0.50CV/1.05[,2],snc250_0.50CV1.1[,2],
snc250_0.50CV1.15[,2])

NRIconbir250_0.50 <- c(snc250_0.50CV1[,4], snc250_0.50CV/1.05[,4], snc250_0.50CV1.1[,4],
snc250_0.50CV1.15[,4])

IDIbir250_0.50 <- ¢(snc250_0.50CV1[,6], snc250 0.50CV1.05[,6], snc250 0.50CV1.1[6],
snc250_0.50CV1.15[,6])

ROCbir250_0.50 <- c(snc250_0.50CV1[,7],
snc250_0.50CV1.05[,7],snc250_0.50CV/1.1[,7],snc250_0.50CV1.15[,7])

istat250_0.50 <- ¢(NRIcatbir250_0.50, NRIconbir250_0.50,IDIbir250_0.50, ROChir250_0.50)
CVbir250 0.50 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),
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rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),
rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))
iss250_0.50 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveri250_0.50 <- data.frame(istat250_0.50, CVbir250_0.50, iss250_0.50)

birveri250_0.50$iss250_0.50[birveri250_0.50%iss250_0.50==1]<-"NRIkategorik"
birveri250_0.50$iss250_0.50[birveri250_0.50%iss250_0.50==2]<-"NRIstrekli"
birveri250_0.50$iss250_0.50[birveri250_0.50%iss250_0.50==3]<-"IDI"
birveri250_0.50$iss250 0.50[birveri250_0.50%iss250 0.50==4]<-"ROC"

birveri2_250_0.50 <-remove_missing(birveri250_0.50, na.rm = TRUE, vars = names(birveri250_0.50),

name =",
finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc250_0.50 <- summarySE(birveri2_250_0.50, measurevar="istat250_0.50",
groupvars=c("iss250_0.50","CVhir250_0.50"))
plot250_0.50 <- ggplot(tgc250_0.50, aes(x=CVbir250_0.50, y=istat250_0.50, colour=iss250_0.50)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istat250_0.50-se, ymax=istat250_0.50+se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")
HHHHHH T A T R

snc500_0.50CV1 <- simu(500,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),¢(1,2,2),1,1000)
sonn500_0.50CV1 <- snclma(snc500_0.50CV1)

snc500_0.50CV1.05 <- simu(500,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn500_0.50CV1.05 <- snclma(snc500_0.50CV1.05)

snc500_0.50CV1.1 <- simu(500,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)
sonn500_0.50CV1.1 <- snclma(snc500_0.50CV1.1)

snc500_0.50CV1.15 <- simu(500,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,1000)
sonn500_0.50CV1.15 <- snclma(snc500_0.50CV1.15)

NRIcatbir500_0.50 <- ¢(snc500_0.50CV1[,2], snc500_0.50CV/1.05[,2],snc500_0.50CV1.1[,2],
snc500_0.50CV1.15[,2])

NRIconbir500_0.50 <- ¢(snc500_0.50CV1[,4], snc500_0.50CV/1.05[,4], snc500_0.50CV1.1[,4],
snc500_0.50CV1.15[,4])

IDIbir500_0.50 <- c(snc500_0.50CV1[,6], snc500_0.50CV1.05[,6], snc500_0.50CV1.1[,6],
snc500_0.50CV1.15[,6])

ROChir500_0.50 <- c(snc500_0.50CV1[,7],
snc500_0.50CV/1.05[,7],snc500_0.50CV/1.1[,7],snc500_0.50CV1.15[,7])

istat500_0.50 <- ¢(NRIcatbir500_0.50, NRIconbir500_0.50,1DIbir500_0.50, ROCbir500_0.50)
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CVbir500_0.50 <- c(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,1000), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,1000))

iss500_0.50 <- c(rep(1,4000), rep(2,4000), rep(3,4000),rep(4,4000))

birveri500_0.50 <- data.frame(istat500_0.50, CVhbir500_0.50, iss500_0.50)

birveri500_0.50$iss500_0.50[birveri500_0.50%iss500_0.50==1]<-"NRIkategorik"
birveri500_0.50$iss500_0.50[birveri500_0.50%iss500_0.50==2]<-"NRlIsurekli"
birveri500_0.50$iss500_0.50[birveri500_0.50%iss500_0.50==3]<-"IDI"
birveri500_0.50$iss500_0.50[birveri500_0.50%iss500_0.50==4]<-"ROC"

birveri2_500_0.50 <-remove_missing(birveri500_0.50, na.rm = TRUE, vars = names(birveri500_0.50),

name =",
finite = FALSE)

library(Rmisc)
tgc500_0.50 <- summarySE(birveri2_500_0.50, measurevar="istat500_0.50",
groupvars=c("iss500_0.50","CVhir500_0.50"))
plot500_0.50 <- ggplot(tgc500_0.50, aes(x=CVhir500_0.50, y=istat500_0.50, colour=iss500_0.50)) +
geom_errorbar(aes(ymin=istat500_0.50 -se, ymax=istat500_0.50 +se), width=.01) +
geom_line() +
geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

B R R

snc1000_0.50CV1 <-simu(1000,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2),1,1000)
sonn1000_0.50CV1 <- snclma(snc1000_0.50CV1)

snc1000_0.50CV1.05 <- simu(1000,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.1),1.05,1000)
sonn1000_0.50CV1.05 <- snclma(snc1000_0.50CV1.05)
snc1000_0.50CV1.1 <- simu(1000,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.2),1.1,1000)

sonn1000_0.50CV1.1 <- snclma(snc1000_0.50CV1.1)

snc1000_0.50CV1.15 <- simu(1000,.50, 1, .2, 0.25, 1, sig, ¢(0,1,2),c(1,2,2.3),1.15,100)
sonn1000_0.50CV1.15 <- snclma(snc1000_0.50CV1.15)

NRIcatbir1000_0.50 <- ¢(snc1000_0.50CV1[,2],
snc1000_0.50CV/1.05[,2],snc1000_0.50CV1.1[,2], snc1000_0.50CV1.15[,2])
NRIconbir1000_0.50 < ¢(snc1000_0.50CV1[4], snc1000_0.50CV/1.05[,4],

snc1000_0.50CV1.1[,4], snc1000_0.50CV1.15[,4])

IDIbirL000_0.50 <- ¢(snc1000_0.50CV1[,6], snc1000_0.50CV/1.05[,6], snc1000_0.50CV1.1[,6],
snc1000_0.50CV1.15[,6])

ROChir1000_0.50 <- c(snc1000_0.50CV1[,7],
snc1000_0.50CV/1.05[,7],snc1000_0.50CV1.1[,7],snc1000_0.50CV/1.15[,7])
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istat1000_0.50 <- c(NRlIcathir1000_0.50, NRIconbir1000_0.50,IDIbir1000_0.50,
ROChir1000_0.50)

CVbirl000_0.50 <- c¢(rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,100),rep(1,1000),
rep(1.05,1000),

rep(1.1,1000), rep(1.15,100), rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,100),

rep(1,1000), rep(1.05,1000),rep(1.1,1000),rep(1.15,100))

i5s1000_0.50 <- c(rep(1,3100), rep(2,3100), rep(3,3100),rep(4,3100))

birveri1000_0.50 <- data.frame(istat1000_0.50, CVhbir1000_0.50, iss1000_0.50)

birveri1000_0.50$iss1000_0.50[birveri1000_0.50$iss1000_0.50==1]<-"NRIkategorik"
birveril000_0.50$iss1000_0.50[birveri1000_0.50$iss1000_0.50==2]<-"NRIstrekli"
birveril000_0.50%$iss1000_0.50[birveril000_0.50$iss1000_0.50==3]<-"IDI"
birveri1000_0.50$iss1000_0.50[birveril000_0.50$iss1000_0.50==4]<-"ROC"

birveri2_1000_0.50 <-remove_missing(birveri1000_0.50, na.rm = TRUE, vars =

names(birveril000_0.50), name = "",
finite = FALSE)

library(Rmisc)

tgc1000_0.50 <- summarySE(birveri2_1000_0.50, measurevar="istat1000_0.50",
groupvars=c("iss1000_0.50","CVbir1000_0.50"))
plot1000_0.50 <- ggplot(tgc1000_0.50, aes(x=CVhir1000_0.50, y=istat1000_0.50,

colour=iss1000_0.50)) +

geom_errorbar(aes(ymin=istat1000_0.50 - se*0.07863, ymax=istat1000 0.50 + se*0.07863),
width=.01) +

geom_line() +

geom_point()+

ylab("P Degerleri")+
xlab("CV")

HiHHHHHAHA T animlamal arf AR
HEHHRHHRHR D=0,  OFHHHEHHHHHH R

####****** R o C *******######

summary(snc100_0.1CV1[,8])
sd(snc100_0.1CV1[,8])

summary(snc100_0.1CV1[,9])
sd(snc100_0.1CV1[,9])

summary(snc100_0.1CV1[,9]-snc100_0.1CV1[,8])
sd(snc100_0.1CV1[,9]-snc100_0.1CV1[,8])

summary(snc250_0.1CV1[,8])
sd(snc250_0.1CV1[,8])

summary(snc250_0.1CV1[,9])
sd(snc250_0.1CV1[,9])
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summary(snc250_0.1CV1[,9]-snc250 _0.1CV1[,8])
sd(snc250_0.1CV1[,9]-snc250 0.1CV1[,8])

summary(snc500_0.1CV1[,8])
sd(snc500_0.1CV1[,8])

summary(snc500_0.1CV1[,9])
sd(snc500_0.1CV1[,9])

summary(snc500_0.1CV1[,9]-snc500_0.1CV1[,8])
sd(snc500_0.1CV1[,9]-snc500_0.1CV1[,8])

summary(snc1000_0.1CV1[,8])
sd(snc1000_0.1CV1[,8])

summary(snc1000_0.1CV1[,9])
sd(snc1000_0.1CV1[,9])

summary(snc1000_0.1CV1[,9]-snc1000_0.1CV1[,8])
sd(snc1000_0.1CV1[,9]-snc1000_0.1CV1[,8])

HtHe xR NRI Kategorik* > ***** it
summary(snc100_0.1CV1[,1], na.rm=TRUE)

sd(snc100_0.1CV1][,1], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1][,1], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1][,1], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1[,1], na.rm=TRUE)
HtH AR R ANRI SUrekli******* it
summary(snc100_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)

sd(snc100_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)
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summary(snc1000_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1[,3], na.rm=TRUE)

####******I D I *******######
summary(snc100_0.1CV1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc100_0.1CV1][,5], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1][,5], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1[,5], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1[,5], na.rm=TRUE)

####****************CV: 1 O 5*******************########
####****** R O C *******######

summary(snc100_0.1CV1.05[,8])
sd(snc100_0.1CV1.05[,8])

summary(snc100_0.1CV1.05[,9])
sd(snc100_0.1CV1.05[,9])

summary(snc100_0.1CV1.05[,9]-snc100_0.1CV1.05[,8])
sd(snc100_0.1CV1.05[,9]-snc100_0.1CV1.05[,8])

summary(snc250_0.1CV1.05[,8])
sd(snc250_0.1CV1.05[,8])

summary(snc250_0.1CV1.05[,9])
sd(snc250_0.1CV1.05[,9])

summary(snc250_0.1CV1.05[,9]-snc250_0.1CV1.05[,8])
sd(snc250_0.1CV1.05[,9]-snc250_0.1CV1.05[,8])

summary(snc500_0.1CV1.05[,8])
sd(snc500_0.1CV1.05[,8])

summary(snc500_0.1CV1.05[,9])
sd(snc500_0.1CV1.05[,9])

summary(snc500_0.1CV1.05[,9]-snc500_0.1CV1.05[,8])
sd(snc500_0.1CV1.05[,9]-snc500_0.1CV1.05[,8])
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summary(snc1000_0.1CV1.05[,8])
sd(snc1000 _0.1CV1.05[,8])

summary(snc1000_0.1CV1.05[,9])
sd(snc1000 _0.1CV1.05[,9])

summary(snc1000_0.1CV1.05[,9]-snc1000_0.1CV1.05[,8])
sd(snc1000 _0.1CV1.05[,9]-snc1000_0.1CV1.05[,8])

i r** *NRI Kategorik*******fiH
summary(snc100_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc100_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1.05[,1], na.rm=TRUE)
HHHEF** xR ENRI SUrek|i******* i
summary(snc100_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)

sd(snc100_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.05[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1.05][,3], na.rm=TRUE)

####******I D I *******######

summary(snc100_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc100_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)
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summary(snc250_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1.05[,5], na.rm=TRUE)

####****************CV: 1 10*******************########

HIHHFFF IR QO * A X HHE

summary(snc100_0.1CV1.1[,8])
sd(snc100_0.1CV1.1[,8])

summary(snc100_0.1CV1.1[,9])
sd(snc100_0.1CV1.1[,9])

summary(snc100_0.1CV1.1[,9]-snc100_0.1CV1.1[,8])
sd(snc100_0.1CV1.1[,9]-snc100_0.1CV1.1[,8])

summary(snc250_0.1CV1.1[,8])
sd(snc250_0.1CV1.1[,8])

summary(snc250_0.1CV1.1[,9])
sd(snc250_0.1CV1.1[,9])

summary(snc250_0.1CV1.1[,9]-snc250_0.1CV1.1[,8])
sd(snc250_0.1CV1.1[,9]-snc250_0.1CV1.1[,8])

summary(snc500_0.1CV1.1[,8])
sd(snc500_0.1CV1.1[,8])

summary(snc500_0.1CV1.1[,9])
sd(snc500_0.1CV1.1[,9])

summary(snc500_0.1CV1.1[,9]-snc500_0.1CV1.1[,8])
sd(snc500_0.1CV1.1[,9]-snc500_0.1CV1.1[,8])

summary(snc1000_0.1CV1.1[,8])
sd(snc1000_0.1CV1.1[,8])

summary(snc1000_0.1CV1.1[,9])
sd(snc1000_0.1CV1.1[,9])

summary(snc1000_0.1CV1.1[,9]-snc1000_0.1CV1.1[,8])
sd(snc1000_0.1CV1.1[,9]-snc1000_0.1CV1.1[,8])
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HtHe xR NRI Kategorik******* i
summary(snc100_0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc100_0.1CV1.1],1], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc1000 _0.1CV1.1[,1], na.rm=TRUE)
HHHEF** R ENRI SUrek|i*******{Hti#
summary(snc100_0.1CV1.1[,3], na.rm=TRUE)

sd(snc100_0.1CV1.1][,3], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.1[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.1][,3], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.1[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.1][,3], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.1[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1.1[,3], na.rm=TRUE)

####******I D I *******######
summary(snc100_0.1CV1.1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc100_0.1CV1.1],5], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.1],5], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.1],5], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.1[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc1000 _0.1CV1.1[,5], na.rm=TRUE)
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####****************CV: 1 1 5*******************########

HIHHFF IR QO F A X T

summary(snc100_0.1CV1.15[,8])
sd(snc100_0.1CV1.15[,8])

summary(snc100_0.1CV1.15[,9])
sd(snc100_0.1CV1.15[,9])

summary(snc100_0.1CV1.15[,9]-snc100_0.1CV1.15[,8])
sd(snc100_0.1CV1.15[,9]-snc100_0.1CV1.15[,8])

summary(snc250_0.1CV1.15[,8])
sd(snc250_0.1CV1.15[,8])

summary(snc250_0.1CV1.15[,9])
sd(snc250_0.1CV1.15[,9])

summary(snc250_0.1CV1.15[,9]-snc250_0.1CV1.15[,8])
sd(snc250_0.1CV1.15[,9]-snc250_0.1CV1.15[,8])

summary(snc500_0.1CV1.15[,8])
sd(snc500_0.1CV1.15[,8])

summary(snc500_0.1CV1.15[,9])
sd(snc500_0.1CV1.15[,9])

summary(snc500_0.1CV1.15[,9]-snc500_0.1CV1.15[,8])
sd(snc500_0.1CV1.15[,9]-snc500_0.1CV1.15[,8])

summary(snc1000_0.1CV1.15[,8])
sd(snc1000_0.1CV1.15[,8])

summary(snc1000_0.1CV1.15[,9])
sd(snc1000_0.1CV1.15[,9])

summary(snc1000_0.1CV1.15[,9]-snc1000_0.1CV1.15[,8])
sd(snc1000_0.1CV1.15[,9]-snc1000_0.1CV1.15[,8])
HtHe xR ANRI Kategorik******* i
summary(snc100_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)

sd(snc100_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)
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summary(snc500_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)
sd(snc1000 _0.1CV1.15[,1], na.rm=TRUE)
R RNR] SUrekli*******it
summary(snc100_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)

sd(snc100_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.15[,3], na.rm=TRUE)
sd(snc1000_0.1CV1.15][,3], na.rm=TRUE)

####******I D I *******######

summary(snc100_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc100_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)

summary(snc250_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc250_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)

summary(snc500_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc500_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)

summary(snc1000_0.1CV1.15[,5], na.rm=TRUE)
sd(snc1000 _0.1CV1.15][,5], na.rm=TRUE)

HitHHHHHEP=0,25 ve p=0,50 i¢in tanimlamalar ayrica yapilmuistir ###H#HH#H#HHHHHH

Gergek Veri Seti icin Kodlar

library(memisc)
library(pROC)
library(PredictABEL)
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karsila <-as.data.set(spss.system.file("C:/Users/Betul/Desktop/ricin.sav"))
karsila <- data.frame(karsila)

karsila$ex[karsila$sonuc2=="Hayatta"]<-0
karsila$ex[karsila$sonuc2=="0lu"]<-1
karsila$ex<- as.numeric(as.character(karsila$ex))

karsila <- chind(karsila,karsila$ex)
karsila <- data.frame(karsila)

cikti <- 8
cNonNew1 <- ¢(9:14)
cNonNew2 <- ¢(9:14)

cNonNewlKate <- ¢(9:14)
cNonNew2Kate <- ¢(9:14)

cNewl <- ¢(0)
cNew2 <- ¢(0)

cNewlKate <- ¢(0)
cNew2Kate <- ¢(0)

riskmodelSNAP <- fitLogRegModel(data=karsila, cOutcome=cikti,
cNonGenPreds=cNonNew1, cNonGenPredsCat=cNonNew1Kate,
cGenPreds=cNewl, cGenPredsCat=cNew1Kate)
ORmultivariate(riskModel=riskmodelSNAP, filename="multiOR.txt")

tahminl <- predRisk(riskmodelSNAP)

karsila <- chind(karsila,tahminl)
karsila <- data.frame(karsila)

SNAPPE <- Im(tahminl ~ sga + d.agirkate + apgarkate , data=karsila)

####SNAPPE-II risk skorunun olasilik ######HH##

olas <- glm(sonuc2~karsila$snappe, data=karsila,family=binomial())
olasl <- predRisk(olas)
ORmultivariate(riskModel=olas, filename="multiOR.txt")

HEHHHHHH R

roceski <- plot.roc(karsila$sonuc?2, olasl,
main="", xlab= "Ozgﬁllﬁk", ylab="Duyarlilik", percent=FALSE,
ci=TRUE, # compute AUC (of AUC by default)
print.auc=TRUE) # print the AUC (will contain the CI)
ciobj <- ci.se(roceski, # ClI of sensitivity
specificities=seq(0, 1, .01)) # over a select set of specificities
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plot(ciobj, type="shape", col="#1c61b6AA") # plot as a blue shape

plot(ci(roceski, of="thresholds", thresholds="best")) # add one threshold

rocl <- roc(karsila$sonuc?, karsila$snappe)

coords(rocl, "best", ret=c("threshold","specificity","sensitivity","accuracy"))

plotCalibration(karsila, 32, olasl ,plottitle="" rangeaxis=c(0,1),
xlab="Tahmin Edilen Risk Skoru",ylab="Gd&zlemlenen Risk Skoru")

cikti <- 8

cNonNewl <- ¢(9:14,19)
cNonNew2 <- ¢(9:14,19)

cNonNewlKate <- ¢(9:14,19)
cNonNew2Kate <- ¢(9:14,19)

cNewl <- ¢(0)
cNew?2 <- ¢(19)

cNewlKate <- ¢(0)
cNew2Kate <- ¢(19)

riskmodelsur <- fitLogRegModel(data=karsila, cOutcome=cikti,
cNonGenPreds=cNonNew1, cNonGenPredsCat=cNonNew1Kate,
cGenPreds=cNew2, cGenPredsCat=cNew2Kate)

tahmin2 <- predRisk(riskmodelsur)

ORmultivariate(riskModel=riskmodelsur, filename="multiOR.txt")

karsila <- chind(karsila,tahmin2)
karsila <- data.frame(karsila)

SNAPPE2 <- Im(tahmin2 ~ sga + d.agirkate + apgarkate , data=Kkarsila)

#H##SNAPPE-II risk skorunun olasilik ####H#HHH#

olas2 <- glm(sonuc2~Kkarsila$snappesur, data=Kkarsila,family=binomial())
olas3 <- predRisk(olas2)

ORmultivariate(riskModel=olas2, filename="multiOR.txt")

rocyeni <- plot.roc(karsila$sonuc2, olas3,
main="", xlab="Ozgiillik", ylab="Duyarlilik", percent=FALSE,
ci=TRUE, # compute AUC (of AUC by default)
print.auc=TRUE) # print the AUC (will contain the CI)
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ciobj <- ci.se(rocyeni, # Cl of sensitivity

specificities=seq(0, 1, .01)) # over a select set of specificities

plot(ciobj, type="shape", col="#1c61b6AA") # plot as a blue shape
plot(ci(rocyeni, of="thresholds", thresholds="best")) # add one threshold

roc2 <- roc(karsila$sonuc2, karsila$snappesur)
coords(roc2, "best", ret=c("threshold","specificity","sensitivity","accuracy"))

plotCalibration(karsila, 32, olas3,plottitle="",rangeaxis=c(0,1),
xlab="Tahmin Edilen Risk Skoru",ylab="G&zlemlenen Risk Skoru")

BB R R R R R R R R A R R R R

cikti <- 8

cNonNewl <- ¢(9:14,18)
cNonNew2 <- ¢(9:14,18)

cNonNew1Kate <- ¢(9:14,18)
cNonNew2Kate <- ¢(9:14,18)

cNewl <- ¢(0)
cNew?2 <- ¢(18)

cNewlKate <- ¢(0)
cNew2Kate <- ¢(18)

riskmodelsel <- fitLogRegModel(data=karsila, cOutcome=cikti,
cNonGenPreds=cNonNew1, cNonGenPredsCat=cNonNew1Kate,
cGenPreds=cNew2, cGenPredsCat=cNew2Kate)

tahmin3 <- predRisk(riskmodelsel)
ORmultivariate(riskModel=riskmodelsel, filename="multiOR.txt")

karsila <- chind(karsila,tahmin3)

karsila <- data.frame(karsila)

SNAPPE3 <- Im(tahmin3 ~ sga + d.agirkate + apgarkate , data=karsila)
HHBHHHH R

olas4 <- glm(sonuc2~Kkarsila$snappesel, data=karsila,family=binomial())

olas5 <- predRisk(olas4)
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ORmultivariate(riskModel=olas4, filename="multiOR.txt")

rocyeni <- plot.roc(karsila$sonuc2, olas5,

main="", xlab= "Ozgﬁllﬁk", ylab="Duyarhlik", percent=FALSE,
ci=TRUE, # compute AUC (of AUC by default)

print.auc=TRUE) # print the AUC (will contain the CI)

ciobj <- ci.se(rocyeni, # Cl of sensitivity

specificities=seq(0, 1, .01)) # over a select set of specificities

plot(ciobj, type="shape", col="#1c61b6AA") # plot as a blue shape
plot(ci(rocyeni, of="thresholds", thresholds="best")) # add one threshold

roc3 <- roc(karsila$sonuc?, karsila$snappesel)
coords(roc3, "best", ret=c("threshold","specificity","sensitivity","accuracy"))

plotCalibration(karsila, 36, olas5 ,plottitle="" rangeaxis=c(0,1),

cikti <- 8

xlab="Tahmin Edilen Risk Skoru",ylab="G®&zlemlenen Risk Skoru")

cNonNew1 <- ¢(9:14,18,19)
cNonNew?2 <- ¢(9:14,18,19)

cNonNewlKate <- ¢(9:14,18,19)
cNonNew2Kate <- ¢(9:14,18,19)

cNewl <- ¢(0)
cNew?2 <- ¢(18,19)

cNewlKate <- ¢(0)
cNew2Kate <- ¢(18,19)

riskmodeliki <- fitLogRegModel(data=Kkarsila, cOutcome=cikti,

cNonGenPreds=cNonNew1, cNonGenPredsCat=cNonNew1Kate,
cGenPreds=cNew2, cGenPredsCat=cNew2Kate)

ORmultivariate(riskModel=riskmodeliki, filename="multiOR.txt")

tahmin4 <- predRisk(riskmodeliki)

karsila <- cbind(karsila,tahmin4)
karsila <- data.frame(karsila)

SNAPPEA4 <- Im(tahmin4 ~ sga + d.agirkate + apgarkate , data=karsila)

HEHHHHHHE
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olasé <- glm(sonuc2~karsila$snappeiki, data=karsila,family=binomial())

olas7 <- predRisk(olas6)
ORmultivariate(riskModel=olas6, filename="multiOR.txt")

rocyeni <- plot.roc(karsila$sonuc2, olas7,

main="", xlab="Ozgiilliik", ylab="Duyarlilik", percent=FALSE,

ci=TRUE, # compute AUC (of AUC by default)
print.auc=TRUE) # print the AUC (will contain the ClI)
ciobj <- ci.se(rocyeni, # Cl of sensitivity

specificities=seq(0, 1, .01)) # over a select set of specificities

plot(ciobj, type="shape", col="#1c61b6AA") # plot as a

blue shape

plot(ci(rocyeni, of="thresholds", thresholds="best")) # add one threshold

roc4 <- roc(karsilagsonuc2, karsila$snappeiki)
coords(roc4, "best", ret=c("threshold","specificity","sensitivity","

plotCalibration(karsila, 40, olas7,plottitle="",rangeaxis=c(0,1),

accuracy™))

xlab="Tahmin Edilen Risk Skoru",ylab="G®&zlemlenen Risk Skoru")

BHHHHR AR R

plotDiscriminationBox(data=karsila, 40, olasl)

rocl <- roc(karsila$sonuc2, tahmin4)
coords(rocl, "best", ret=c("threshold","specificity","sensitivity","

roc2 <- roc(karsila$sonuc2, olas7)
coords(roc2, "best", ret=c("threshold","specificity","sensitivity","
roc.test(roc2, rocl, method="bootstrap", boot.n=10000)
cutoff <- ¢(0,.08742944,1)
reclassification(data=Karsila, cOutcome=45,
predrisk1=tahmin3, predrisk2=olas5, cutoff)
rangeyaxis <- ¢(0,1)

# specify labels of the predictiveness curves

labels <- c(*"Surfaktan Olmayan Model", "Surfaktan Olan Model")
# produce predictiveness curves

plotPredictivenessCurve(predrisk=cbind(tahminl,tahmin2),
rangeyaxis=rangeyaxis, labels=labels)

accuracy™))

accuracy™))
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xlabel <- "SNAPPE-II Risk"

# specify label of y-axis
ylabel <- "SNAPPE-II + Surfaktan Risk"

# specify title for the plot
titleplot <- " "

# specify range of the x-axis and y-axis
rangeaxis <- ¢(0,1)

# labels given to the groups without and with the outcome of interest
labels<- c¢(""Hayatta", "Oli™)

# produce prior risks and posterior risks plot
plotPriorPosteriorRisk(data=karsila, priorrisk=olas1,
posteriorrisk=olas3, cOutcome=40, xlabel=xlabel, ylabel=ylabel,
rangeaxis=rangeaxis, plotAll=TRUE, plottitle=titleplot, labels=labels)

# specify the size of each interval
interval <- .05

# specify label of x-axis
xlabel <- "Tahmin Edilen Risk"

# specify label of y-axis
ylabel <- "Y{izde"

# specify range of x-axis
xrange <- ¢(0,1)

# specify range of y-axis
yrange <- ¢(0,80)

# specify title for the plot
maintitle <- "

# specify labels
labels <- ¢("Hayatta", "Olu™)

# produce risk distribution plot

plotRiskDistribution(data=karsila, cOutcome=40,

risks=olas7, interval=interval, plottitle=maintitle, rangexaxis=xrange,
rangeyaxis=yrange, xlabel=xlabel, ylabel=ylabel, labels=labels)

labels <- c("SNAPPE-II + surfaktan + seleston”, "SNAP-II + strfaktan + seleston")
# produce ROC curve

plotROC(data=Kkarsila, cOutcome=44,

predrisk=cbind(olas7,tahmin4), labels=labels,
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xlab="1-Segicilik", ylab="Duyarlilik",plottitle="")

i akliniksel Y arar#HHHtHHR
karsila <- cbind(karsila,olas1,olas3,0las5,0las7)

karsila <- data.frame(karsila)

dca(data=karsila, outcome="ex", predictors="tahmin4", xstop=1)

dca(data=karsila, outcome="ex", predictors=c("olas1", "olas3","olas5", "olas7"), xstop=0.99)

karsila <- chind(karsila,olas1)
karsila <- data.frame(karsila)

dca(data=karsila, outcome="ex", predictors=c("tahminl", "tahmin2","tahmin3", "tahmin4"), xstop=0.99)
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SNAP-I1 ve SNAPPE-II Skorlama Formu

SNAP-I11
HASTANIN DOGUM PROTOKOL
ADI TARIHI NO
Ort. Kan | >30 0
Basina 29-20 9
(mmgh) | <20 19
En Diisiik 2220 0
Is1 (C) 35,6-35 8
<35 15
>2.,49 0
. 1,00-2,49 5
PO2/FIO2 537,99 16
<0,3 28
>7,20 0
Serum pH | 7,10-7,19 7
<7,10 19
Cok Sayida | Yok 0
Konvulzyon | Var 19
>1 0
Dilirez 0,1-0,9 5
<0,1 18
(SNAP-II Puani) SNAPPE-II
Dogum <750 17
Agrhg 750-999 10
>1000 0
Apgar <7 18
Skoru >7 0
<%3 12
SGA >%3 0
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