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OZET Amag: Bu calismanin amaci, yaygin kullanilan tahmin dog-
ruluk metriklerinin tamitilmasi ve farkli 6rneklem biiyiikliikleri igin
performanslarinin karsilastirilmasidir. Gereg ve Yontemler: Tah-
min dogrulama metrikleri, bilimin ¢esitli disiplinlerinde karar ver-
me araglan olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir. ki sonuglu
tahminler s6z konusu oldugunda tahmin dogrulamaya yo6nelik ayirt
etme kapasitesi metrikler kullanilarak degerlendirilebilir. Bu met-
riklere esige bagli metrikler denir. Farkli 6rneklem biiyiikliiklerinin
tahmin-dogrulama metriklerinin performansi {izerindeki etkisini
ortaya koymak amaciyla yaygin olarak kullanilan 9 farkli esik bazli
metrik dikkate almarak bir simiilasyon c¢aligmasi yapilmistir.
Python-random kiitiiphanesi kullanilarak 10 < n < 1000 araliginda
35 farklt n degeri igin veri elde edilmistir. Performans degerlendir-
mesinde Kappa katsayisi i¢in literatiirde onerilen degerler ve yo-
rumlama diizeyleri dikkate almmigtir. Bulgular: Farkli 6rneklem
buyiiklikklerinin dikkate alindigi bu ¢alismadan elde edilen sonug-
lardan, orneklem biyiikliginiin artirilmasi veya azaltilmasinin
tahmin dogrulama {izerindeki etkisinin neredeyse sabit oldugu tes-
pit edilmistir. Dikkate alinan tiim 6rneklem biyiikliikleri igin tah-
minlerin yaklasik %50’sinin neredeyse tim metrikler i¢in “dogru-
lama yok veya 6nemsiz” yorumlama seviyesine sahip oldugu go-
rilmistiir. Metrikler adil, orta, 6nemli ve mitkemmel dogrulama
diizeyleri bir arada dikkate alinarak liberal olma bakimindan sira-
landiginda siralama F, Odds Orami Beceri Puani, Kritik Basar in-
deksi, Peirce Beceri Puani, Clayton Beceri Puani, Tahmin Beceri
Indeksi, Heidke Beceri Puani, Kappa ve Gilbert Beceri Puani sek-
linde elde edilmistir. Sonug: Tahmin dogrulama metrikleri, 6rnek-
lem biiyikliigiinden ziyade gbzlem degerlerinin 2x2 ¢apraz tablo-
lardaki gozelere dagilimdan daha gok etkilenmektedir.

Anahtar kelimeler: Tahmin dogrulamas; iki sonuglu olaylar;
tahmin beceri puani; dogrulama ¢aligmalari

ABSTRACT Objective: The aim of this study is to introduce
commonly used forecast-verification metrics and compare their
performance for different sample sizes. Material and Methods:
Forecast verification metrics are widely used as decision support
tools in various scientific disciplines. If the prediction results are
binary, metrics can be used to evaluate the discriminative power
for prediction verification. These metrics are called threshold-
dependent metrics. In order to show the effect of different sample
sizes on the performance of forecast-verification metrics, a simu-
lation study was conducted considering nine different commonly
used threshold-based metrics. Using the Python-random library,
data were obtained for 35 different n values in the range of 10 <n
< 1000. For the performance evaluation, the values and interpre-
tation levels recommended in the literature for the Kappa coeffi-
cient were taken into account. Results: From the results of this
study, where different sample sizes were considered, it was found
that the effect of increasing or decreasing the sample size on
forecast verification was almost constant. It was observed that for
all sample sizes considered, around 50 percent of the estimates
had “none or none to low” levels of interpretation for almost all
metrics. When the metrics were ranked in terms of liberality by
considering fair, moderate, substantial and perfect levels of veri-
fication together, the order was obtained as F, Odds Ratio Skill
Score, Critical Success Index, Peirce Skill Score, Clayton Skill
Score, Prediction Skill Index, Heidke Skill Score, Kappa and Gil-
bert Skill Score. Conclusion: Forecast-verification metrics are
more affected by the distribution of observations across cells in
2x2 crosstabs than by sample size.

Keywords: Forecast-verification; binary events;
prediction skill score; validation studies
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Tahmin, hemen tiim disiplinler igin ortak bir ¢abadir ve tahminlerin en iyi sekilde nasil dogrulanabile-
cegi sorusu, bilim insanlarinin biiyiik bir kismu i¢in temel neme sahiptir.* Genel olarak tahminlerin niteligi-
ni ve degerini belirleme siireci ve uygulamasina tahmin degerlendirmesi denir. Bir tahminin kalitesinin belir-
lenmesinde ampirik degerlendirme (dogrulama) ve operasyonel degerlendirme olmak tizere iki tiir degerlen-
dirme s6z konusudur. Bu degerlendirmelerin yani1 sira beceri de bir tahminin kalitesinin dnemli bir 6l¢iisii-
diir. Iyi kalitede bir tahmin ayn1 zamanda belirli bir referans temel gizgisinin iizerindeki dogruluk derecesi
olan beceriyi de gosterebilir. Bir tahminin dogrulugu ve becerisi belirlenerek tahminin kalitesi gelistirilebilir
ve gelecekte giivenle kullanilabilir.2 Tahminler gelecekte ilgilenilen olay hakkinda tamamen bilgisiz kalmak-
tansa, bir tahminin mevcut olmasinin tercih edildigi inanciyla yapilmakta ve kullanilmaktadir. Tahminin ne
kadar becerikli veya degerli oldugunu degerlendirerek bu inanci tahmin sonrast dogrulamak ise en az tahmin
kadar onemlidir. Bir¢ok disiplin tarafindan kullanilan tahmin dogrulama, dnceki tahminlerin bir 6rnegine
veya orneklerine ve ilgili gézlemlere dayanarak bir tahmin sisteminin kalitesinin aragtirilmasi ve degerlendi-
rilmesi olarak tanimlanmaktadir.® Tahmin dogrulama bilimsel tahmin sisteminin énemli bir bileseni olma-
sindan dolay1 birgok 6nemli amaca hizmet eder. Bu amaglar, yapay zeka basta olmak tizere tahmin teknoloji-
sindeki son durumu ve tahmin kalitesindeki son egilimleri degerlendirmeyi, tahmin prosediirlerini ve sonugta
tahminlerin kendisini iyilestirmeyi ve kullanicilara tahminlerden etkin bir sekilde yararlanmak i¢in gereken
bilgileri saglamay1 icerir.* Tahmin dogrulugunun degerlendirilmesi tahmin modellerinin gelistirilmesinin
temel konularindan biridir.> Model performansimi élgmenin ayirt etme kapasitesi ve giivenirlik olmak iizere
iki yonii vardir. Ancak ayirt etme kapasitesinin genel olarak giivenirlikten daha 6nemli oldugu ifade edil-
mektedir. Ayirt etme kapasitesi, bir modelin s6z konusu fenomenin varlig1 ve yoklugu arasinda ayrim yapma
yetenegini dlcer. Glivenirlik, tahmin edilen degerler ile gozlenen degerler arasindaki uyumu ifade eder. Ayirt
etme kapasitesini ve/veya giivenirligi degerlendirmek i¢in gesitli metrikler kullanilir. Bunlarm bir kismu yalniz-
ca iki diizeye sahip sonuglara veya esik ad1 verilen belirli bir kesme degeri (cut-off) kullanilarak iki sonuglu ¢6-
zlime donistiiriilmiis siirekli verilere uygulanabilir. Bu metriklere esige bagl metrikler denir. Esige bagh met-
rikler arasinda genel dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri, olasilik orani,
gercek beceri istatistigi, F metrigi, Cohen’in kappasi vb. yer alir. Esige bagl metrikler, tibbi tan1, hava tahmini
ve makine dgrenimi dahil olmak iizere farkli alanlarda model dogrulugu degerlendirmesi igin kullanilmaktadir.
Metriklerin kullanimu biiyiik 6l¢iide belirli alanlarla smirlidir.® Cesitli disiplinlerde tahminlere olan bagimlihgin
artmasindan dolayi, tahmin beceri metrikleri 6nerilmistir. Tahmin becerisinin tahmin dogrulugu ile ayni sey
olmadigmi acikliga kavusturmak ¢ok 6nemlidir. Tahmin becerisi, bir dizi tahminin baz1 referans tahminlere go-
re goreceli dogrulugunu ifade etmektedir. Tahmin edilen olayin tiiriine, zorluk seviyesine ve tahminde kullani-
lan bilimsel bilginin durumuna baglidir.” 1980’lerin ortasindan dnce iki sonuglu olaylari tahmin etme becerisi-
nin degerlendirilmesinde gozlenen deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark: dikkate alan geleneksel yakla-
sim kullanilmustir. Bu yaklagim, dogrulamaya yonelik dl¢iim odakli yaklasim olarak bilinir ve sasirtict derecede
genis bir dizi metrigin gelistirilmesine yol agmistir. Bu metrikler genel olarak makul olsalar da belirli dogrula-
ma sorunlart i¢in uygun metriklerin se¢imine rehberlik edecek veya belirli metriklerin 6zelliklerini sistematik
olarak tartisacak temel teorinin {izerinde anlagsmaya varilan arka plan konusunda ¢ok az sey biliniyordu. Bu du-
ruma ¢are bulmak amaciyla tahminlerin ve gézlemlerin ortak olasilik dagilimma dayali dogrulama igin genel
bir cerceve Onerilmis ve tahmin dogrulamay1 bu ortak dagilimin istatistiksel 6zelliklerinin degerlendirilmesi sii-
reci olarak tanimlanmustir. Bu yaklasim, dagilim odakii dogrulama veya bazen tanisal dogrulama olarak bilin-
mektedir. Performans metriklerini degerlendirme siirecini ve bu metrikler i¢in degerlendirme kriterlerinin gelis-
tirilmesini ifade etmek {izere meta-dogrulama terimi tiiretilmis ve metrikler meta-dogrulama kriterlerine gore
karsilastirilmistir.2 Performans metriginin se¢imi, herhangi bir simiflandirma probleminde hangi yontemin kul-
lanilacagina karar vermede kritik 6neme sahiptir. Farklt metrikler ¢ok farkli segimlere yol agabilir, dolayistyla
metrik hedeflerle eslesmelidir.2 Tahmin performansina iligkin alternatif birgok performans metrigi gelistirilmis-
tir. Ancak bu metriklerin bazilar yillar i¢erisinde farkli isimler ile tekrarl olarak literatiire kalzand1r11m1$‘[1r.g Iki
sonuclu smiflandiricilar, tahmin degerini olay olusumu ve gergceklesmeme smiflarina ayirmak igin bir esik kul-
lanan siirekli bir tahmin ediciden elde edilir. Iki sonuglu siniflandirma sonuglar1 igin standart 2x2 ¢apraz tablosu
Tablo 1’de gosterilmektedir.
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TABLO 1: Iki sonuglu siniflandirma igin 2x2 gapraz tablo.

Gergek durum
Pozitif Negatif
Pozitif GP =a YP=b
Tahmin sonucu
Negatif YN =c GN =d

GP: Gergek pozitif; YP: Yanlis pozitif, YN: Yanlis negatif, GN: Gergek negatif.

TABLO 2: Esige bagli tahmin dogrulama metrikleri.

Metrik Formiil Deger araligi
g_[a+b*a+c] g_[b+d*c+d] Q_[a+b*b+d] 5_[a+c*c+d]
n n nl,n n n _Jn n nl,.n n n
PSIz a+b a+c b+d c+d a+b b+d at+c c+d -1<PSI<1
J * \/ * J k \/ * \/ * J
k n n n n n n n n
2
cste 2 o<csi<1
a+b+c
css 2 __c —1<css<1
a+b c+d
2(ad—-b
Hsst! (ad — be) ~1<HSS<1

(a+b)(b+d)+(a+c)(c+d)
a— [(a + bzl(a + c)]

GSSe ~1/3<Gss<1
‘1“’”—[%]
ad — bc
8 - = —-1< <
PSS @rob+d 1<PSS<1
Fe _ 0<F<1
2a+b+c -
ORSS® “Z—;ZC —1<ORSS<1
a C
(a+d)_(a+b)(a+c)+(c+d)(d+b)
s n n? _
Kappa L@t D@t o+ D@+ 1 < Kappa <1
n2

PSI: Tahmin Beceri indeksi; CSI: Kritik Basarl indeksi; CSS: Clayton Beceri Puani; HSS: Heidke Beceri Puani; GSS: Gilbert Beceri Puani; PSS: Peirce Beceri Puan;
ORSS: Odds Orani Beceri Puani.

Her esik ile bir ¢apraz tablo iliskilendirilir ve bu tablodan bir¢ok deger hesaplanabilir. Esige bagl tiim
metrikler, 2x2 ¢apraz tablosunda yer alan bazi veya tiim 6gelerine dayanmaktadir. Tanisal dogruluk ¢aligma-
larinda en sik kullanilan metrikler duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif ve negatif 6ngorii degerleridir. Tahmin model-
leri tipik olarak en yiiksekten en diistige pozitif 6ngorii degeri ve duyarlihiga gore siralanir ve daha yiiksek
degerlere sahip olanlara dncelik verilir. Bununla birlikte, boyle bir yontemin objektif olarak uygulanmasi
zordur ¢iinkii pozitif 6ngorii degeri ile duyarlilik arasinda biri artarken digeri azalan bir degis-tokus iliskisi
vardir. Bu durum, tani modellerini dogruluk sirasina gore siralamaya ¢alisirken hangi tahmine (pozitif 6ng6-
rii degeri veya duyarlilik) éncelik verilmesi gerektigini bilmeyi zorlastirmaktadir.®® Bu zorlugu giderebilmek
icin metrikler onerilmistir. Onerilen metriklerin bazilar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2’den de goriildiigii iizere Kritik Bagar1 Indeksi [Critical Success Index (CSI)] ve F metrikleri
0-1 araliginda, diger metrikler ise -1 ile +1 arasinda deger almaktadir. Metrikler i¢in daha yiiksek deger,
iyi tahmin anlamina gelir. +1 milkkemmel dogrulamay1 belirtir ve sifir veya daha diigiik degerler rastgele-
den daha iyi olmayan bir performansi gdsterir.>** ki sonuglu tahminler i¢in tahmin kalitesi tipik olarak,
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gercek pozitif, yanlis pozitif, gergek negatif ve yanlis negatiflerin sayisini dayali beceri puanlari kullanila-
rak Olgiiliir. Spesifik olarak beceri puanlari, 2x2 ¢apraz tablodaki kdsegen dis1 degerlere dayali dengesizli-
gi farkli sekillerde hesaplayan basit aritmetik formiillere dayanir. Tahmin kalitesi i¢in siklikla kullanilan
tipik beceri puanlari, gergek beceri istatistikleri [true skill statistics (TSS)], Heidke Beceri Puami [Heidke
Skill Score (HSS)] ve CSI’dir.22 TSS, makine dgrenimi tabanli modellemenin performansini degerlendir-
mek i¢in kullanilan en pratik metriktir. 2x2 ¢apraz tablonun olusturulmasinda bir esik degeri dikkate alin-
digindan TSS'nin hesaplanmasi i¢in en uygun esigin belirlenmesi gerekir. Esik deger olarak genellikle du-
yarlilik ve dzgiillik degerlerinin toplaminin en biiyiik oldugu deger dnerilir.®2 CSI ve F metrikleri, hem
pozitif dngdrii degerinin hem de duyarliligin yiiksek ve pozitif dngorii degeri ile duyarlilik degeri arasin-
daki farkin biiyiik oldugu durumlara 6ncelik vermektedir. Bu nedenle, CSI veya F metrikleri, tanisal do g-
ruluk ¢alismalarindaki pozitif 6ngorii degeri ve duyarliligin yani sira tamamlayici metrikler olarak yararh
olabilir.22 Calismada tipik olarak kullanilan tahmin dogruluk metriklerinin tanitilmasi ve farkli 6rneklem
biiyiikliikleri i¢in performanslarinin karsilagtirilmast amaglanmistir. Arastirmada, Helsinki Deklarasyonu
prensipleri dikkate alinmstir.

I GEREG VE YONTEMLER

Bir metrigin degerini hesaplamanin amaci, bir modelin bagka bir model yerine kullanilmasiyla elde edilen
kazanima bir miktar baglam kazandirmaktir. Milkkemmel bir nokta tahmininin s6z konusu olmas: durumunda
metrigin degeri tahmin dogrulugundaki kazang olarak tanimlanir.* Tahmin dogrulama degerlerinin yorum-
lanmasinda ve performans degerlendirmesinde Kappa katsayisi i¢in belirlenen deger araliklar1 ve yorumlama
seviyeleri diger metriklere gore daha belirgin oldugundan Kappa katsayisi i¢in literatiirde 6nerilen ve Tablo

3’te verilen sinirlar ve yorumlama diizeyleri kullanilmustir.*

TABLO 3: Tahmin dogrulama degerleri ve yorumlama diizeyleri.

Tahmin dogrulama beceri degeri Yorumlama diizeyi
Deger <0 Dogrulama yok
0,00 < Deger < 0,20 Onemsiz dogrulama
0,20 < Deger < 0,40 Adil diizeyde dogrulama
0,40 < Deder < 0,60 Orta diizeyde dogrulama
0,60 < Deger < 0,80 Onemli derecede dogrulama
0,80 < Deger < 1,00 Mikemmel dogrulama

Caligmada Phyton-random kiitliphanesi kullanilarak 10 < n < 1000 araliginda yer alan 35 farkli 12 degeri
(10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 100, 125, 150, 175, 200, 225, 250, 300,
350, 400, 450, 500, 600, 700, 800, 900, 1000) i¢in veri tiiretilmistir. Veri tiiretimine iligkin Python 3.9.10
(Python Software Foundation, ABD) programlama dili kullanilarak yazilan programda yer alan simiilasyon
kurgusunun detaylar1 asagidaki gibidir:

Admm 1. Veri tiiretimi igin gerekli degerler (toplam kag adet veri tiiretilmek istendigi, kategorilere ata-
nacak degerlerin toplami, kategori sayisi) programa girilir.

Adim 2. Python random kiitiiphanesindeki choice fonksiyonu kullanilarak rastgele bir sekilde kategori
(GP: Gergek Pozitif, YP: Yanlig Pozitif, YN: Yanls Negatif, GN: Ger¢ek Negatif) se¢imi yapilir.

Adim 3. Choice fonksiyonu tekrar kullanilarak segilen kategori igin 0 ile istenen orneklem biiytkligi
arasinda rastgele bir tam say1 se¢imi yapilir. Ornegin istenen drneklem biiyiikliigii 30 ise (0, 30) araliginda
rastgele bir tam say1 segilir.
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Adim 4. Tiim kategoriler i¢in ikinci ve ti¢lincti adimlar tekrarlanir k’inci kategori i¢in bir tam say1 se-
cildikten sonra secilen sayilarin toplamina bakilir. Eger bu toplam, istenilen toplamdan fazla ise bu gecersiz
bir veri olacagindan isleme bagtan baslanir. Son kategoriye atanacak tam say1 ise istenilen toplamdan mevcut
toplamin ¢ikarilmasiyla bulunur.

Adim 5. Tiiretilen verinin daha 6nce tiiretilip tiiretilmedigine bakilir. Ayn1 veri daha dnce tiiretilmigse
veri setine eklenmez.

Adim 6. Istenilen toplam veri sayisina ulasana kadar birinci adimdan itibaren program bir dongii iginde
tekrar ¢aligtirilir. (Bu ¢alismada standardizasyonu saglamak amaciyla her bir 6rneklem genisligi i¢in 1.000
adet veri tiiretilmesi planlanmig ancak bazi 6rneklem biiyiikliikleri igin tekrar etmeyen 1.000 tane veri bul-
mak imkénsiz oldugundan farkli 6rneklem biiytikliiklerinde veri tiiretilmistir.)

Adim 7. Son olarak tiiretilen verilerden basit bir Excel (Microsoft Corporation, USA) uygulamasi kul-
lanilarak calismada dikkate alinan metriklere ait degerler hesaplanir.

I BULGULAR

Farkli 6rneklem biiyiikliikleri ve dogrulama seviyeleri i¢in ¢alismada dikkate alinan metriklere ait tahmin
dogrulama beceri ylizdeleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4’te verilen sonuglar 6rneklem biiyiikliigiiniin metriklerin tahmin dogrulama becerisi iizerinde et-
kisinin neredeyse sabit kaldigim gostermektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin artmas1 ya da azalmasi hemen
tim metriklerde yorumlama seviyelerine ait beceri yiizdelerinde dikkate deger bir degisime neden olmamak-
tadir. HSS ve Kappa metrikleri birbirine en ¢ok benzeyen metriklerdir. n = 30 igin tiim metriklerin %50
oraninda “dogrulama yok” yorumlama seviyesine sahip oldugu, genel olarak adil, orta, 6nemli ve miikemmel
yorumlama seviyeleri olumlu olarak diisiiniildiigiinde tutuculuk bakimindan metriklerin siralamasi Gilbert
Beceri Puani1 [Gilbert Skill Score (GSS)], HSS, Kappa, Tahmin Beceri indeksi [Prediction Skill Index (PSI)],
Clayton Beceri Puani, Peirce Beceri Puani [Peirce Skill Score (PSS)], Odds Orami1 Beceri Puani, CSI ve F
seklindedir.

TABLO 4: Metriklere ait tahmin dogrulama beceri ylizdeleri.

n Dogrulama csl CcSss HSS GSS PSS F ORSS Kappa PSI
Yok - 45,1 419 419 451 - 484 419 484
Onemsiz 418 20,1 30,6 36,3 20,1 29,5 57 30,6 12,6

10 Adil 228 12,1 10,6 9,9 12,1 18,9 28 10,9 154
Orta 16,8 9,5 74 6,0 9,5 179 41 74 12,6
Onemii 11,6 6,8 6,3 2,8 6,8 19,6 4,1 6,3 6,5
Miikemmel 7,0 6.4 32 32 6,4 14,0 35,0 2,8 45
Yok - 472 455 455 472 - 489 455 489
Onemsiz 40,2 18,6 25,6 344 18,6 26,9 58 25,6 15,9

15 Adil 24,2 12,5 118 9,6 125 19,7 42 118 14,6
Orta 178 9,7 84 6,1 9,7 20,5 58 8,5 11,1
Onemii 11,8 6,9 49 2,7 6,9 20,1 42 49 6,1
Miikemmel 6,0 5,1 39 1,7 51 12,8 31,0 38 34
Yok - 478 46,7 46,7 47,7 - 48,7 46,7 48,7
Onemsiz 38,0 18,4 248 33,0 194 254 6,6 248 17,2

20 Adil 256 13,2 118 10,3 12,1 19,9 6,1 118 14,7
Orta 19,5 9,6 84 6,0 94 20,6 53 8,5 11,0
Onemii 10,8 74 59 2,3 73 22,3 57 59 6,3
Miikemmel 6,1 36 2,3 1,6 42 118 27,6 22 2,1
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Yok - 47,7 47,0 47,0 48,1 - 488 47,0 488
Onemsiz 39,5 18,7 238 32,7 17,2 25,1 52 238 16,7
25 Adil 238 124 12,7 11,0 14,3 214 54 12,7 16,0
Orta 18,1 10,2 8,0 57 9,7 18,4 57 8,0 9,7
Onemli 13,5 6,8 58 22 72 22,6 75 59 6,4
Miikemmel 5,1 43 2,7 1,4 3,6 12,5 274 2,6 24
Yok - 50,9 50,4 50,4 51,0 - 514 50,4 514
Onemsiz 40,0 18,7 232 32,2 18,6 24,4 6,3 232 18,3
30 Adil 238 12,2 12,3 10,4 13,2 229 6,1 12,3 14,7
Orta 217 10,3 8,2 4,2 9,1 19,6 6,9 8,2 94
Onemli 10,1 5,1 3,7 18 53 22,6 6,7 3,8 4,6
Miikemmel 4.4 28 2,2 1,0 28 10,5 224 2,1 1,6
Yok - 49,8 49,5 49,5 49,8 - 50,2 49,5 50,2
Onemsiz 37,5 174 21,6 31,5 17,6 23,3 6,2 21,6 178
Adil 279 12,9 12,7 10,9 13,3 22,7 57 12,7 13,9
% Orta 19,0 9,8 9.2 49 10,8 22,3 6.4 9.2 11,0
Onemli 116 7,0 4,7 19 57 22,3 7,7 48 5,1
Mikemmel 4,0 3,0 2,3 13 2,7 9.4 238 22 2,0
Yok - 49,2 489 489 49,2 - 49,6 48,9 49,6
Onemsiz 35,3 19,3 23,8 32,0 194 20,8 6,9 23,8 19,8
40 Adil 28,7 12,0 11,8 11,3 124 22,8 7.1 11,9 13,2
Orta 19,0 9,9 8,5 49 9,7 246 6,0 8,5 104
Onemli 12,2 7,0 53 2,1 6,5 20,0 73 53 54
Mikemmel 48 2,5 1,7 0,8 2,7 118 231 1,6 1,6
Yok - 484 48,2 48,2 484 - 48,6 48,2 48,6
Onemsiz 38,3 18,1 22,5 33,6 19,0 242 6,1 22,5 18,9
45 Adil 258 15,7 14,3 9,9 144 20,6 74 14,3 15,9
Orta 20,3 8,7 73 53 84 224 74 73 9,1
Onemli 12,2 6,5 55 2,3 71 219 9,1 56 6,0
Mikemmel 34 2,6 2,2 0,7 2,6 10,9 215 2,1 1,5
Yok - 50,1 50,0 50,0 50,2 - 50,3 50,0 50,3
Onemsiz 37,0 17,1 21,0 29,8 16,1 21,7 4,9 21,0 18,0
50 Adil 274 128 124 12,1 13,2 22,8 6,5 124 14,1
Orta 19,2 11,6 9,6 4.4 10,8 224 7.1 9,6 10,7
Onemli 17 5,0 48 3,0 6,2 22,0 75 49 53
Mikemmel 47 33 2,2 0,7 34 11,1 23,6 2,1 1,7
Yok - 494 494 494 49,6 - 49,7 494 49,7
Onemsiz 36,8 18,4 22,7 30,9 17,2 22,7 59 22,7 18,7
55 Adil 274 13,0 11,9 9,7 14,4 22,0 6,9 11,9 14,3
Orta 19,5 78 6,8 6,5 8,4 22,6 6,8 6,8 8,6
Onemli 117 8,0 7,1 2,6 7,0 20,5 9,0 71 71
Mikemmel 4,6 33 2,1 09 33 12,2 216 21 1,6
Yok - 494 494 494 49,7 - 49,7 494 49,7
Onemsiz 38,6 19,0 224 31,6 17,5 225 6,9 224 18,7
Adil 26,3 13,1 124 10,5 13,9 24,2 6,0 124 14,3
% Orta 204 84 8,1 54 9,3 213 76 8,1 9,4
Onemli 10,8 74 56 2,0 6,7 215 8,7 5,6 6,1
Mikemmel 39 2,7 2,1 11 2,8 10,5 210 21 1,7
Yok - 49,8 49,8 49,8 49,9 - 49,9 49,8 49,9
Onemsiz 37,3 17,6 21,3 32,1 18,1 23,3 6,1 213 18,3
6 Adil 26,3 158 154 114 14,6 22,0 7,0 154 17,7
° Orta 216 9,3 8,1 3,6 10,5 22,2 8,5 8,1 8,6
Onemli 10,8 4,6 3,6 2,6 47 22,7 94 3,6 4,0
Mikemmel 4,0 2,8 18 05 2,1 9,8 19,0 18 1,5
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Yok - 511 51,0 51,0 51,1 - 51,2 51,0 51,2
Onemsiz 38,9 18,3 214 308 174 215 6,4 214 18,7
Adil 283 13,5 12,5 10,7 13,6 246 7.1 12,5 14,0
70 Orta 16,9 8,5 8,9 5.2 9,7 24,0 6,7 8,9 9,7
Onemli 124 6,7 4,6 1,6 56 18,5 8,9 4,6 5,1
Miikemmel 35 18 1,6 0,7 2,5 14 19,6 1,6 1,3
Yok - 488 48,7 48,7 488 - 489 48,7 489
Onemsiz 37,0 18,3 224 30,9 18,2 23,0 6,5 224 19,6
Adil 215 13,7 13,2 10,7 13,2 20,8 73 13,2 14,2
& Orta 19,0 8,8 73 55 9,7 244 7,6 73 9,6
Onemli 10,3 6,8 59 3,1 6,2 19,7 8,3 59 53
Miikemmel 6,2 35 2,5 11 38 121 213 2,5 24
Yok - 51,2 51,1 51,1 51,2 - 51,2 51,1 51,2
Onemsiz 36,8 16,8 215 29,7 18,2 219 6,1 215 18,6
Adil 28,2 12,9 11,9 114 12,2 234 6,9 11,9 13,7
% Orta 18,5 11,0 8,8 5,1 10,0 22,5 79 8,8 9,7
Onemli 124 58 50 1,7 6,3 204 8,5 50 54
Mikemmel 41 2,3 1,7 1,0 21 118 19,3 1,7 13
Yok - 48,6 48,6 48,6 48,6 - 48,6 48,6 48,6
Onemsiz 38,4 18,5 23,2 32,2 18,8 23,6 6,0 23,2 19,0
85 Adil 254 14,5 13,2 11,9 15,1 23,7 74 13,2 16,5
Orta 201 10,2 9,0 52 9,7 19,8 6,9 9,1 9,3
Onemli 124 6,1 4,5 1,6 57 22,0 9,9 45 55
Mikemmel 3,7 2,0 1,5 05 2,1 10,9 211 14 1,0
Yok - 48,6 48,6 48,6 48,6 - 48,6 48,6 48,6
Onemsiz 37,3 17,6 21,8 319 18,3 224 74 21,8 19,7
Adil 283 14,9 135 1156 14,5 214 6,3 135 14,8
% Orta 17,9 8,7 8,7 4.4 9,6 253 74 8,7 9.4
Onemli 13,0 6,7 50 25 6,6 18,5 9,0 5,0 54
Mikemmel 3,5 34 24 1,1 2,4 124 21,2 2,4 2,0
Yok - 48,6 48,5 48,5 48,6 - 48,7 48,5 48,7
Onemsiz 37,3 17,6 21,5 31,7 17,1 22,1 6,0 215 18,5
Adil 243 14,6 139 119 13,6 217 6,9 139 15,7
% Orta 204 114 9,6 54 11,6 19,8 75 9,6 10,8
Onemli 13,5 5,6 50 2,0 6,9 246 9,5 5,0 52
Mikemmel 45 2,1 1,5 0,5 2,1 11,8 213 1,5 11
Yok - 53,1 53,0 53,0 53,1 - 53,2 53,0 53,2
Onemsiz 38,9 158 20,7 29,1 17,2 23,0 53 20,7 17,5
Adil 215 13,0 11,2 9,4 118 246 6.4 11,2 124
100 Orta 16,6 9,0 71 54 8,9 215 6,7 72 9,2
Onemli 12,3 7,0 6,3 2,2 6,2 19,2 8,6 6,3 6,0
Mikemmel 47 2,0 1,7 09 2,7 1,7 19,7 1,6 1,6
Yok - 50,7 50,7 50,7 50,8 - 50,8 50,7 50,8
Onemsiz 36,2 17,7 219 30,1 18,3 22,7 6,0 219 19,6
Adil 283 13,9 12,2 9,9 12,7 20,1 6,8 12,2 13,6
125 Orta 18,9 8,6 7,1 56 8,4 24,7 8,1 72 8,0
Onemli 12,5 6,5 58 24 6,6 20,9 9,3 58 6,2
Mikemmel 41 2,6 2,3 13 32 11,6 19,0 2,2 18
Yok - 50,0 50,0 50,0 50,0 - 50,0 50,0 50,0
Onemsiz 36,7 173 20,8 30,8 18,0 20,5 6,1 20,8 18,3
150 Adil 288 14,0 13,8 124 13,8 23,7 7.1 13,8 15,3
Orta 18,0 10,3 10,2 4,6 11,2 244 6.4 10,3 11,2
Onemli 12,9 59 33 1,6 50 20,2 114 33 4,0
Mikemmel 3,6 25 1,9 0,6 2,0 11,2 19,0 18 1,2
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Yok - 52,2 52,2 52,2 52,2 - 52,2 52,2 52,2
Onemsiz 375 17,6 21,1 30,1 179 22,0 6,1 21,1 18,3
175 Adil 281 144 12,3 10,1 12,1 24,0 76 12,3 14,0
Orta 18,5 8,2 73 4,7 9,7 22,6 6,5 74 9,3
Onemli 111 54 52 2,0 54 19,7 8,8 52 4.4
Miikemmel 48 2,2 1,9 0,9 2,7 "7 18,8 1,8 1,8
Yok - 48,5 48,5 48,5 485 - 485 485 48,5
Onemsiz 35,1 19,8 22,0 30,7 18,3 20,0 8,5 22,0 20,6
200 Adil 274 12,0 13,0 114 134 224 6,2 13,0 138
Orta 211 10,7 8,5 5,9 10,4 23,7 7.2 8,5 94
Onemli 124 6.4 59 3,1 6,6 22,6 94 6,0 6,1
Miikemmel 4,0 2,6 2,1 0,4 28 13 20,2 2,0 1,6
Yok - 513 51,3 51,3 514 - 514 51,3 514
Onemsiz 374 16,5 20,0 28,1 16,9 23,0 6,7 20,0 18,0
Adil 29,5 14,0 13,2 14,2 13,2 22,3 6.4 13,2 14,3
225 Orta 20,0 10,3 9,5 4,6 13 252 6,6 9,5 104
Onemli 9,9 6,1 4.4 1,5 49 204 9,7 45 4,6
Mikemmel 32 1,8 1,6 0,3 2,3 9,1 19,2 1,5 13
Yok - 52,0 52,0 52,0 52,0 - 52,0 52,0 52,0
Onemsiz 38,4 158 19,6 284 16,5 22,7 6,6 19,6 174
250 Adil 274 14,5 134 12,2 14,1 234 54 134 15,3
Orta 17,1 9,7 8,3 50 9,5 23,0 72 8,4 8,8
Onemli 13,1 58 4,7 14 54 19,0 11,2 47 47
Mikemmel 4,0 22 2,0 1,0 25 11,9 17,6 19 18
Yok - 513 51,3 51,3 51,3 - 513 51,3 51,3
Onemsiz 34,3 16,8 20,9 29,9 16,5 20,5 53 20,9 179
Adil 298 13,5 11,9 10,8 14,0 231 6,9 11,9 14,5
300 Orta 19,1 10,4 8,9 53 10,1 239 8,5 8,9 9,5
Onemli 13,0 5,6 53 2,0 6,1 20,0 9,0 54 5,6
Mikemmel 3,8 24 1,7 0,7 2,0 12,6 19,0 1,6 1,2
Yok - 514 514 514 514 - 514 514 514
Onemsiz 38,2 15,3 19,2 30,0 16,1 23,2 6,0 19,2 173
350 Adil 251 15,1 14,3 10,7 15,3 218 54 14,3 15,7
Orta 20,8 10,2 8,5 54 8,5 20,7 7.9 8,6 9,6
Onemli 12,1 6,2 53 24 73 22,8 114 53 5,0
Mikemmel 3,8 1,8 13 0,1 14 11,5 17,9 1,2 1,0
Yok - 49,7 49,7 49,7 49,7 - 49,7 49,7 49,7
Onemsiz 36,1 178 20,6 31,6 17,1 22,3 6,2 20,6 18,0
400 Adil 21,7 153 15,6 124 16,3 22,0 6,7 15,6 16,9
Orta 211 9,5 8,6 44 10,2 231 78 8,6 10,1
Onemli 11,5 6,1 4,6 1,5 5,1 219 10,9 47 45
Mikemmel 3,6 1,6 09 04 1,6 10,7 18,7 08 0,8
Yok - 47,7 41,7 41,7 41,7 - 47,7 41,7 a71,7
Onemsiz 36,2 209 23,6 32,2 20,0 20,2 84 23,6 21,2
Adil 26,6 12,2 12,2 10,8 13,3 23,5 7.7 12,2 14,1
40 Orta 20,6 9,9 8,4 55 9,6 23,0 7,0 8,4 9,2
Onemli 117 6,0 55 2,8 6,5 219 9,6 5,6 54
Mikemmel 49 33 2,6 1,0 29 114 19,6 25 2,4
Yok - 49,9 49,9 49,9 49,9 - 49,9 49,9 49,9
Onemsiz 38,7 20,8 23,5 33,5 215 23,5 8,9 23,5 21,7
Adil 28,1 13,0 13,7 9,6 12,3 241 74 13,8 14,2
500 Orta 17,6 8,5 6,4 4,6 8,8 22,1 6,8 6,4 8,2
Onemli 113 54 50 1,9 54 18,7 8,9 49 47
Mikemmel 43 24 1,5 05 2,1 11,6 18,1 1,5 13

114



Ismet DOGAN ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2024;16(2):107-17

Yok - 473 473 473 473 : 473 474 473
Bnemsiz 37 186 218 333 181 196 80 218 20,1
Adil 25,9 153 144 105 152 230 71 144 158
0 o 23 1041 87 56 103 216 88 87 95
Bnemli 123 65 56 28 58 238 96 56 6.1
Mikemmel 48 22 22 05 33 120 192 21 12
Yok - 498 298 298 498 : 498 498 498
Bnemsiz 357 18,2 214 305 18,9 214 79 214 194
Adil 273 138 138 13 126 213 63 138 146
™ o 19,2 10,0 78 58 98 237 68 78 89
Bnemli 144 60 56 24 68 213 9.1 57 6.1
Mikemmel 34 22 16 02 21 123 20,1 15 12
Yok - 478 478 477 478 : 478 478 478
Bnemsiz 371 19,3 233 330 18,7 205 67 233 212
Adil 25.7 139 126 97 143 237 70 127 140
80 o 20,1 85 84 73 108 217 80 84 96
Bnemli 125 85 62 19 62 224 106 6.1 64
Mikemmel 46 20 17 0.4 22 17 199 17 10
Yok - 505 505 505 505 : 505 505 505
Bnemsiz 350 18,3 214 306 17,9 216 75 214 196
Adil 285 143 136 17 141 202 75 136 149
%0 o 277 95 82 49 99 28 68 83 89
Bnemli 104 55 47 19 60 233 105 47 48
Mikemmel 44 19 16 0.4 16 101 172 15 13
Yok - 50,0 50,0 50,0 50,0 : 50,0 50,1 50,0
Bnemsiz 38.1 178 230 325 197 240 68 230 204
Adil 269 155 129 98 128 232 67 129 148
1000 o 202 94 8.1 58 103 209 89 8.1 92
Bnemli 114 58 48 19 59 223 87 48 45
Mikemmel 34 15 12 ; 13 96 189 11 11
Yok - 497 495 495 297 ; 499 295 499
Bnemsiz 373 18,0 221 314 181 225 65 221 18,8
Adil 27,0 137 130 109 136 224 66 130 147
Genel o 195 96 83 52 98 224 72 83 96
Bnemli 19 63 52 22 62 212 89 52 54
Mikemmel 43 26 20 08 26 14 208 19 16

CSI: Kritik Basar indeksi; _CSS: Clayton Beceri Puani; HSS: Heidke Beceri Puani; GSS: Gilbert Beceri Puani; PSS: Peirce Beceri Puani; ORSS: Odds Orani Beceri
Puani; PSI: Tahmin Beceri Indeksi.

I TARTISMA

Literatiirde mevcut tahmin dogrulama metrikleri bazi kayda deger benzerlikler ve farkliliklar igermektedir.
Tahmin dogrulama alanindaki temel, kavramsal ve metodolojik gelismelerin ve tartigmalarin baglangic1 1884
yilindan 1893 yilina kadar olan dénemi ifade etmektedir. Bir asirdan uzun bir siire gegmesine ragmen tahmin
dogrulama, siirekli olarak daha fazla yontem ve teknigin icat edilmesi ve/veya yeniden kesfedilmesiyle
onemli geligsmeler yasamaktadlr.z‘l—5 Literatiirde fazlasiyla tartigildig1 gibi tahmin dogrulama karmasik ve ¢ok
boyutlu bir sorundur. Tahminler ve gézlemler arasindaki iliskileri koruyan dagilim odakli dogrulama yakla-
simlar1, tahmin kalitesinin bir¢ok yoniinii temsil etmede 6l¢iim odakli yontemlerden daha kapsamlidir. Met-
rikler eksikliklerine ragmen birgok durumda kullanish olabilir ve siklikla kullanilmaya devam edebilir. Tah-
min kalitesine iligkin metriklerin, performansi anlamay1 ve iyilestirmeyi amaglayan aragtirmalarin bitis nok-
tas1 olmaktan ziyade baslangi¢ noktasi oldugu agiktir.*® Tan1 koymada kullanilan yontemleri dogruluklarina
gore siralamay1 daha kolay ve daha objektif hale getirmek i¢in pozitif 6ngorii degerini ve duyarliligi tek bir
metrikte birlestirmenin yeni yollarini diigiinmeye agikca ihtiya¢ vardir. Bu amagla, CSI veya F metriginin
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kullanilmasi énerilmektedir.***2 CSI ve F metrikleri, pozitif 6ngorii ve duyarlilik degerlerini, ayr1 ayri hesap-

lamaya ¢alismaktan ziyade tanisal dogruluk agisindan yorumlanmasi ve derecelendirilmesi daha kolay olan
kullanislt tek bir 6l¢iimde birlestirir. CSI, hava durumu tahminleri disinda nadiren kullanilmaktadir. Saglik
alaninda CSI’y1 kullanan herhangi bir ¢calisma heniiz yayimlanmamistir. Her ne kadar F metriginin kullanim1
yapay zeka alaninda yaygin olsa da diger alanlarda bir tanisal dogruluk araci olarak uygulanabilirligi ve ra-
hatlig1 heniiz tam olarak kamtlanmamstir.'® islem karakteristik egrisi altinda kalan alan [area under the
curve (AUCQC)], dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik model performansi igin siklikla kullanilan metriklerdir.
AUC, tahmin dogrulugunun esikten bagimsiz bir 6l¢iisii olmasi nedeniyle en yaygin kullanilan metrik olma-
sina ragmen son zamanlarda model performansini abarttig1 ve alternatif performans metriklerini gerektirdigi
icin elestirilmektedir. Beceri istatistikleri (skill score) model performansinin en pratik dlgiisii olarak kabul
edilmektedirler.® iki sonuglu olaylarin deterministik tahminleri yapildiginda, gercek negatiflerin sayismimn
tanimlanmasinin zor oldugu veya performans metriklerinin ¢ogunun hesaplamalarinda baskin olacak kadar
biiyiik oldugu durumlarda tercih edilen metrikler F ve CSI’dir. Hem F hem de CSI metrikleri gergek negatif-
lerin sayisindan bagimsizdir.®® Ancak smiflandirma baglaminda gergek negatiflerin sayisi nadiren énemsiz-
dir. Ornegin baz1 hastalarin kanser oldugunun bilindigi kisisel saglik kayitlarindan olusan bir veri tabaninin
kullanildig1 bir ¢aligmada, gercekten kanser olan hastalarin siniflandirilmasi agik¢a odak noktasi olmakla bir-
likte kanser olmayan kag¢ hastanin, hastaliga sahip olmayan olarak dogru sekilde siniflandirildig1 da biiyiik
o6nem tagimaktadir. Bu nedenle CSI ve F metrikleri boyle bir siniflandirma problemi i¢in uygun bir deger-
lendirme metrigi olrnayacaktnr.g Thapliyal ve Singh tarafindan yapilan ¢alismada, CSI’nin gergek negatifle-
rin sayisinin dikkate almamasindan dolay1 6n yargili bir metrik oldugu belirtilmigtir. TSS, yanlis pozitiflerin
oranina gore gergek pozitiflerin oranini ifade eder ve gercek pozitiflerin sayist yanlis negatiflerin sayisindan
fazla oldugu siirece degeri pozitif olacaktir. TSS = 0 olmasi higbir becerinin olmadigin1 gésterir. Negatif de-
gerler ters tahminleri temsil eder ve tiim evet tahminlerinin hayir ile degistirilmesiyle pozitif beceriye doniis-
tiiriilebilir veya bunun tersi de gecerlidir. Tahmin dogrulama metriklerinden TSS ve HSS yaklagimlar karsi-
lastirilmis ve nadir olaylar1 tahmin etmede HSS metriginin TSS metriginden daha {istiin oldugu sonucuna
ulasilmistir.** Hogan ve Mason tarafindan yapilan ¢alismada, iki sonuclu olaylara yonelik deterministik tah-
min becerisinin dogrulanmasi alaninda kullanilan 18 farkli metrik, meta-dogrulama kriterleri dikkate alina-
rak karsilastirilmis ve PSS metriginin diger metriklere tercih edilmesi gerektigi sonucuna ulasllmlstlr.ﬁ
Sitthiyot ve Holasut tarafindan yapilan ¢aligmada, PSI metriginin nasil ¢alistigini géstermek igin 24 farkls
veri seti kullanilmigtir. Sonuglar, PSI’'nin her zaman ayni1 degeri tahmin etmek i¢in ayni sonucu vermekle
kalmayip, ayn1 zamanda nadir veya asir1 olaylarin dogru tahmini i¢in de 6nemsiz olmayan sonuglar verdigini
gostermistir. Ustelik PSI, farkli beceri sonuglar vererek nadir veya asir1 olaylarin miikemmel tahmini ile
rastgele olaylarin tahmini arasindaki fark: ayirt edebilmektedir.” CSI, ilgilenilen olayin tahmin edilmesi, géz-
lemlenmesi ya da her ikisinin birden olmasi kosuluyla, gergek pozitiflerin kosullu olasilik tahmini olarak ka-
bul edilebilir. Gergek negatiflerin sayisina herhangi bir bagimlilik igermemesi nadir olaylar i¢in bir perfor-
mans metrigi olarak yaygin sekilde kullanilmasina yol agmistir. Gergek negatiflerin sayis1 dnemli hale gele-
bilecegi i¢in ¢ok yaygmn olaylar icin kesinlikle uygun degildir.2 Tiim bu agiklamalardan da anlasilacag: iizere
literatiirde yer alan tartigmalar daha ¢ok 2x2 ¢apraz tablolarda yer alan degerleri (gergek pozitif, yanhs pozi-
tif, yanls negatif, ger¢ek negatif) dikkate alan tartigmalardir. Literatiirde 6rneklem biiylikliigl ile tahmin-
dogrulama metrikleri arasindaki iligkinin dogrudan incelendigi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Dolayisiyla
caligmadan elde edilen sonuglarin tartigilmasi miimkiin olmamustir.

0 SONUG

Farkl1 6rneklem biiyiikliiklerinin dikkate alindig1 bu ¢alismadan elde edilen sonuglardan, dérneklem biiyiiklii-
glinlin artmasi ya da azalmasiin tahmin dogrulama metriklerinin yorumlama seviyeleri i¢in etkisinin nere-
deyse sabit oldugu belirlenmistir. Tahmin dogrulama, drneklem biyiikliigiinden ziyade goézlem degerlerinin
2x2 ¢apraz tablolardaki gozelere dagilimindan daha c¢ok etkilenmektedir. Dolayisiyla yapilacak ¢aligmalarda,
2x2 capraz tablolarin gozelerinde yer alan tiim degerlerin esit oldugu, gercek pozitif ve gercek negatiflerin
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toplam sayisinin, yanlis pozitif ve yanlig negatiflerin toplam sayisindan fazla oldugu ya da bunun tam tersi
durumlar vb. dikkate alinmalidir. Dikkate alinan tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in metriklerin hemen hemen
tamaminda tahminlerin yaklasik %50’sinin “dogrulama yok ya da 6nemsiz” yorumlama seviyelerine sahip
olduklart goriilmiistiir. Farkli 6rneklem biiytikliiklerinden elde edilen metrik degerleri adil, orta, dnemli ve
miikemmel yorumlama seviyeleri birlikte dikkate alindiginda GSS metriginin diger metriklere gore en tutu-
cu, F metriginin ise en liberal metrik oldugu sonucuna ulagilmstir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gere¢
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile
ilgili verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamigtir.

Ctkar Catismasi

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiyeligi
veya tiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlar: yoktur.

Yazar Katkilar
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