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OZET

Vural, M (2020). ROC (Receiver Operationg Characteristic) Egrisi Alt1 Alan Hesaplama
Yéntemlerinin Karsilastirilmasi.Istanbul Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik

Anabilim Dali.Doktora. Istanbul

Saglik alaninda, koruyucu tip veya klinik calismalarda dogru ve erken tani
konmasi, basta ilgili hastaligin toplumsal seyri ve tedavi uygulamalar1 olmak {izere, olas1
tiim etkilesimleri ve sonuglarinin kontroliinii saglayacaktir.

Tani testi (diagnostik test) siiphelenilen hastaligin varligi/yoklugunun belirlemesi
amaciyla kullanilan degerlendirme kurgular1 veya 0zglin gereclerin kullanimiyla elde
edilen 6l¢iim veya hesaplama sonuclaridir.Yeni bir tani test onerildiginde, onun insan
saglig1 lizerine olan etkisinin arastirlmasinin amaci yalin uygulamalar ile risksiz,
ekonomik olarak uygun ve yeterince dogruluga sahip ve karali sonuglar verebiliyorsa
kullanilacaktir.

Tan1 testi performans belirlenmesi ve kiyaslamalarda Receiver Operating
Characteristic (ROC) egrisi ¢oziimlemesi kullanilir. ROC egrisi altindaki alan (Area
Under Curve) tani testinin dogruluk diizeyinin en iyi gostergesi kabul edilir.

Bu c¢alismada,ROC egrisi analizinin 6rneklem ve degiskenin sahip oldugu dagilim
ozelliklerine (parametrik/nonparametrik) bagl olarak degisebildigi icin, eldeki veriye en
uygun c¢oziimleme yaklasimlari ve 6zellikleri ele alinacaktir. Siirekli sonuglu dlgiitlerde
altin standarda gore hasta ve saglamlarin tani testi sonuclarinin ve normal dagilimh
(parametrik) oldugu veya olmadigi (nonparametric) durumda kullanilan hesaplama
yontemlerinin sonu¢ bulgusu olan egri altt alanlarin (AUC) birbirleri arasindaki
farkliliklar incelenmistir.Ayrica, bir tani testinin siirekli bir 6l¢iitken bunun iki sonuglu
hale doniistiirmenin egri alti alanlarin 6zelliklerine olan etkileri de 6rneklenmeye
calisilmistir.

Ornek veri seti iizerinde yapilan degerlendirmeler sonucunda, normal dagilima
sahip tani testi sonuglarinin parametrik hesaplama yontemlerinin daha uygun (yansiz)
oldugu sonucuna varilmistir.Varyansin genis oldugu ve/veya c¢arpik dagilimh verilerde,
parametrik olmayan yonteminlerin (Mann Whitney) kullanilmas1 daha uygun
olacaktir.Eldeki siirekli degiskenin iki bi¢imli (dikotom) hale déniistiiriilmesi ve kesim
noktasi (cut-off point) secimi de (yiiksek/diisiik) neden oldugu bilgi kaybi nedeniyle,
hesaplama sonuglarini ¢cok 6nemli dlgiilerde etkileyecektir.

Bu calismada Binormal, Binomial exact De Long ve Nonparametric (Mann-
Whitney) ¢oziimleme yontemleri belli diizeylerde farkliliklar — gdstermesine
ragmen,aralarinda gozlenen farklarin anlamli olmadig1 gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Tani testi, ROC Egrisi Analizi, Egri Alt1 Alan (AUC).
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ABSTRACT

Vural, M (2020). ROC (Receiver Operating Characteristic) Comparison of Methods Used in the
Calculation of Area Under Curve.Istanbul University Institute of Health Sciences, Department of
Biostatistics. Ph.D. Istanbul

Accurate and early diagnosis in preventive medicine or clinical studies in the field
of health will ensure the control of all possible interactions and results, especially the
social course and treatment practices of the relevant disease. A diagnostic test is the
measurement or calculation results obtained by the use of evaluation setups or original
tools used to determine the presence/absence of the suspected disease. When a new
diagnostic test is proposed, it will be used in case the purpose of researching its effect on
human health is risk-free, economically viable, sufficiently accurate and stable with lean
applications. Receiver Operating Characteristic (ROC) curve analysis is used for
diagnostic test performance determination and comparisons. The area under the ROC
curve (Area Under Curve - AUC) is considered the best indicator of the accuracy level of
the diagnostic test.

In this study, since the ROC curve analysis can vary depending on the sample and
the distribution properties (parametric/nonparametric) of the variable, the most
appropriate analysis approaches and their properties will be discussed according to the
data in hand. The differences between the diagnostic test results of patients and healthy
individuals were examined according to the gold standard in continuous results criteria,
based on the areas under the curve (AUC), which are the result findings of the calculation
methods used in the normal distribution (parametric) and otherwise (nonparametric). In
addition, as a diagnostic test is a continuous criterion, the effects of converting it into
binary results on the properties of the areas under the curve were also tried to be
exemplified.

As a result of the evaluations made on the sample data set, it was concluded that
the parametric calculation methods of the normal distribution diagnostic test results were
more appropriate (unbiased). It would be more appropriate to use a nonparametric
method (Mann Whitney) in data with large variance and/or skew distributed data. The
transformation of the current continuous variable into a dichotomous form and the
selection of the cut-off point (high / low) will also affect the calculation results
significantly due to the loss of information caused by this method.

In this study, the differences observed between the Binormal, Binomial exact_De
Long and Nonparametric (Mann-Whitney) analysis methods were not significant,
although they do differ at certain levels.

Key Words: Diagnostic Test, ROC Curve Analysis, Area Under Curve (AUC).



1. GIRIS VE AMAC

Herhangi bir doga gercegi hakkinda bilgi edinmenin de oOtesinde, olay veya
olgular arasinda bagintilarin arastirilmasi ve karar verme amacgli ¢alismalara bilim ve
teknoloji alanlarinda siklikla rastlanir.Bilindigi gibi ROC (Receiver Operating
Characteristic) yontemi, ilk olarak 2. Diinya Savas: sirasinda Ingilizlerin “Chain Home”
ad1 verilen bir radar sisteminde diisman ugaklar1 ve farkli radar sinyallerinin fark
analizinde ROC egrisi kullanilmis ve gelistirilmis; 6rnegin bir kaz siiriisii ile diisman
hava kuvvetleri ugaklarinin yansittig1 radar sinyalleri arasindaki farki daha dogru sekilde
yorumlama noktasinda ROC analizi kullanilmistir.Bu ilk ¢alismada da alicinin hassasiyeti
arttirildikca, yanlis pozitiflerin sayisi da arttig1 goriilmiistiir.

Tip alaninda ve endiistrinin diger tiim alanlarinda benzer sekilde ROC analizinin
farkli uygulamalariyla karsilasiriz. Ozellikle tiptaki saha taramalarinda diisiik risk oranina
sahip, hizli ve ekonomik tani yontemlerine gereksinim duyulur. Bu tanima en uygun
analiz yontemi ROC egrisi ve analiz yontemidir. Uzerinde galisilan tani testinin
degerlendirilmesi genellikle 2 farkli sekilde planlanir: Birincisi, testin gercek hastalara
uygulanmasi ve gercekten hasta olmayan kisilere uygulanmasi sonucunda elde edilen
verilerin karsilagtirllmasidir; ikincisi ise gercegi yansittigi Ongoriilen tani testinin
sonucuna gore yapilan analizdir.

Tan1 testlerinin degerlendirilmesinde temel tanimlarin yapilabilmesi, testin
analizinin gercege en yakin sonucun elde edilmesi i¢in dnemli bir kriterdir. Bu amagla,
klinikte yapilan (ya da yapilmasi planlanan) testin saglam bireyleri hangi oranda ayirt
edebildiginin gosterilebilmesi gerekir. “Ozgiilliik” olarak tanimlanan bu degerlendirme,
tan1 testinin temel parametrelerinden biridir. Diger bir 6nemli parametre ise, hasta
bireylerle hasta olmayan bireylerin yiizde olarak test tarafindan ayrilabilme 6zelligidir; bu
da genel dogruluk yiizdesi olarak degerlendirilir.

Benzer sekilde uygulanan teste uyumlu olarak elde edilen ve hastaliga ait pozitif
bulgularin ne oranda gercekten var olan hastaliga isaret ettigi, buna karsin ayn1 hastaligin
negatif bulgularmin da hastaligin ne oranda gercekten var olmadigi durumlara igaret
ettigi, testin yorum giiclinii onemli 6lctlide etkiler.

ROC egrisinde ise tiim esik degerlere gore elde edilen duyarlilik (sensitivite) y
ekseninde, 6zgiilliik (spesifite) ise (aslen 1- spesifite olarak) x ekseninde noktalar halinde

belirtilerek en sonunda birlestirilir ve ortaya ROC egrisi ¢ikar. Analiz sonunda AUC



(Area Under Curve) olarak belirtilen deger ‘Egri Altinda Kalan Alan’1 (EAA) temsil eder
ve bu deger 1’e yaklastikca dogru tan1 orani yiikselir. Boylece, %100’liik bir tan1 giiclinde
EAA 1’e esit olur. EAA ve %95 giiven araligi belirlenir. 0.50 degeri (fark yoktur) giiven
aralig1 disinda ise istatistiksel olarak anlamli sonug elde edilir.

Tezin konusu, temel olarak ROC egrisi alti alan1 hesaplamasinda kullanilan
yontemlerin  tanimlanarak  karsilastirilmalaridir.  ROC  egrisi  altindaki  alanin
hesaplamasinda binormal, binomial ve non-parametrik yontemler kullanilmaktadir. Bu ti¢

yontemde tani testinin giicline olan etkileri bakimindan degerlendirilecektir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Tam Testleri (Diagnostic Tests)

Klinik olarak, sayica fazla birey iceren topluluklardaki hastaliklar1 heniiz belirti
vermeden once saglikli bireylerin ayrilmasinda kullanilan testlere “Tarama Testi” denir.
Tarama testlerinde saglikli bireylerin yiiksek dogrulukta ayird edilmesi amaglanir. Risk
tasimayan bu testler sahada uygulanmasi girisimsiz olmasi1 nedeniyle daha kolay olarak

degerlendirlir.

Tan1 testleri, daha ¢ok saglik kurumlari igerisinde tasarlanarak ve belirli bir
diizenek kullanilarak uygulanir. Tan1 testlerinde hedef, hastalarin ayird edilmesidir. Daha
karmagik, maliyetli, testin tasarlanis amaci dogrultusunda risk tasiyan, uzun g¢alisma

stirelerine ihtiya¢ duyan testlerdir.

Onerilen yeni bir tan1 testinin kullanima uygun olabilmesi icin hasta/saglam birey
ayird edebilme giicii ve karar verme agisindan en dogru ve en giivenilir klinik yontemin
sonuclarina gére hem uyumlu hem de tutarli olmasi esastir. Bu tiir tan1 testleri klinikte

“altin standart” olarak tanimlanir.

2.1.1. Dogru Pozitiflik (True Positivity):
Hasta ve hasta olmayan olarak ayrilmig gruplarda analizi yapilan testin hasta

bireylerde pozitif ¢ikmasi durumudur.

Dogru Pozitif (DP] Yanlis Pozitif (YP)

Yanlisg Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Tablo 1. Dogru Pozitiflik
Ornek: Klinik ¢aligmasi yapilan bir gebelik testi icin gebe olan ve gebe olmayan
gruplara test uygulandiginda; gebe olan test grubundaki pozitif sonuglar “Dogru pozitif”

deger olarak tablodaki yerini alir.



2.1.2. Yanhs Negatiflik (False Negativity):
Hasta ve hasta olmayan olarak ayrilmis gruplarda analizi yapilan testin hasta

bireylerde testin negatif sonuglanmasi “Yanlis Negatif” olarak degerlendirilir.

Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)

1 Yanls Negatif (YN) ,  Dogru Negatif (DN)

Tablo 2. Yanhs Negatiflik
Ornek: Klinik ¢alismas1 yapilan bir gebelik testi icin gebe olan ve gebe olmayan
gruplara test uygulandiginda; gercekte gebe olan test grubundaki testin negatif

sonuglarina “Yanlis Negatif” deger denir.

2.1.3. Yanhs Pozitiflik (False Positivity):
Hasta ve hasta olmayanlar olarak ayrilmis gruplarda analizi yapilan testin hasta

bireylerde testin pozitif sonug¢lanmasi “Yanlis Pozitiflik” olarak degerlendirilir

Dogru Pozitif (DP)
|

Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Tablo 3. Yanhs Pozitiflik
Ornek: Klinik ¢alismas1 yapilan bir gebelik testi icin gebe olan ve gebe olmayan
gruplara test uygulandiginda; gercekte gebe olmayan test grubundaki testin pozitif

sonuglarma “Yanlig Pozitif” deger denir.



2.1.4. Dogru Negatiflik (True Negativity):
Hasta ve hasta olmayan ayrilmis gruplarda analizi yapilan testin saglam bireylerde

testin negatif sonuglanmasi “Dogru Negatif” deger olarak degerlendirilir

Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
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Tablo 4. Dogru Negatiflik
Ornek: Klinik ¢aligmasi yapilan bir gebelik testi igin gebe olan ve gebe olmayan
gruplara test uygulandiginda; gergekte gebe olmayan grupta testin negatif sonuglarina

“Dogru Negatif” deger denir.

2.1.5. Duyarhlik (Sensitivity)
Duyarlilik, herhangi bir tani testinin , hasta oldugu varsayilan gruptaki tiim
hastalar1 dogru olarak tanimlayabilme kabiliyetini gosterir. Test sonucu gercek pozitif
hasta sayisinin, gercek pozitif hasta sayisi ile yanls pozitif hasta sayisinin toplamina

orani testin “duyarliligint” ifade eder.

1
|
|
|
YP (B) ; A+B
:
|
|

DP (A)
YN (C) C+D
A+C B+D 'A+B+C+D

I
I
I
I
I
1
: DN (D)
1
1
I
!
I

Tablo 5. Duyarhhk



DP ( A)
DP (A) + YN (C)

Duyarlilik =

Denklem 1. Duyarhhik

2.1.6. Ozgiilliik (Specificity)

“Gergek Negatif Oran” olarak da tanmimlanir. Uygulanan testin “Gergek
Negatiflik” orneklem sayisinin , bu say: ile ger¢ek olmayan ve pozitif birey sayisinin
toplamimna oran1 “Ozgiilliik” olarak tanimlanir. Ozgiilliik, bir testin hastalig1 olmayan
hastalar1 ne kadar iyi tanimlayabildigini gosterir. Duyarliik ve Ozgiiiliik arasinda
gbzlenen eszamanli ve zit yondeki iliski, klinik arastirmacilart esik deger se¢imi

konusunda kritik kararlar almaya zorlamaktadir.

1
: : : 1
| | i |
1 ! !
| ' DP(A) ; YP (B) ! A+B
|
| 1 1 !
! ' YN (C) | DN (D) | C+D
| 1 1 !
| T !
| ' A+C . B+D !|A+B+C+D
! [
: l : -
e o o o e = I e e e = == 1
Tablo 6. Ozgiilliik
Ozgiillik = DN (D)

YP (B) + DN (D)

Denklem 2. Ozgiilliik

2.1.7. Kestirim Degeri (Predictive Value)

Kestirim Degeri (KD-PV) testin olasilik durumunu belirleyen degerdir. Ozgiilliik
ve Duyarlilik degerleri bir 6l¢iim aracinin tam1 amach kullanima ne Ol¢lide uygun
oldugunu ifade etmektedir. Ancak, yalnizca testten elde edilen pozitif sonuca bakarak

hastaligin gercekten var oldugunu séylemek icin Ozgiilliik ve Duyarlilik degerlerini



bilmek yeterli degildir. Hastaligin varhigiyla ilgili bilgiye kestirim degerleri hesaplanarak
ulagilmaktadir. Popiilasyonda testi yapilan ya da yapilmasi planlanan hastaligin toplum
icindeki goriilme sikligindan (prevalansindan) etkilenir. Yiiksek prevalansl bir ortamda
test yapildiginda , pozitif ¢ikan hasta grubun gergekten hasta ¢ikma ihtimali, diistik
prevalansl bir popiilasyonda hastaliga yakalanma olasiligindan daha yiiksek olacaktir.
Ozetle Pozitif Kestirim Degeri ve Negatif Kestirim Degerlerinin kullanilabilmesi igin
calismada elde edilen (hasta sayis1 / toplam denek sayisi) yiizdesinin, hastaligin toplum

igindeki goriilme sikligini (prevelansini) temsil ediyor olmasi gerekir.

2.1.8. Pozitif Kestirim Degeri (Positive Predictive Value)
Pozitif Kestirim Degeri (PKD-PPV), hasta olupta testten pozitif sonug olan

kisilerin oran1 olarak tanimlanmaktadir ve asagidaki formiille hesaplanmaktadir.

DP (A) YP (B) A+B
YN (C) DN (D) C+D
A+C B+D A+B+C+D

Tablo 7. Pozitif Kestirim Degeri

DP ( A)

Pozititif Kestirim Degeri (PKD — PPV) = DP (A) + YP (B)

Denklem 3. Pozitif Kestirim Degeri

2.1.9. Negatif Kestirim Degeri (Negative Predictive Value)
Negatif Kestirim Deger (NKD) ise normal olup da testten negatif sonug¢ olan

kisilerin oran1 olarak tanimlanmaktadir ve asagidaki formiille hesaplanmaktadir.



DP (A) YP (B) A+B
N e . -
|
; YN (C) DN (D) C+D I
L e e - D o |
A+C B+D A+B+C+D

Tablo 8. Negatif Kestirim Degeri

DN (D)
YN (C) + DN (D)

Negatif Kestirim Degeri (NKD — NPV) =

Denklem 4. Negatif Kestirim Degeri

Ayni1 evren i¢inde goriilme siklig1 diisiik ve goriilme siklig1 yiiksek olan iki farkli
bozukluk i¢in 6l¢iim araglarma ait hesaplama yapildiginda , her iki drneklem igin
Ozgiillik ve Duyarlilik degerleri aym bulunabilir. Ancak bozuklugun gériilme sikligina
bagl olarak kestirim degerlerinde anlamli farkliliklar hesaplanacaktir. Bir bozuklugun
goriilme sikligr azaldikga PKD’nin azaldigi ve NKD’in arttigi; bozuklugun goriilme
sikligt artttkca PKD’nin arttignt ve NKD’in azaldigi goriilmektedir. Muhtelif
uygulamalarda sikca rastlanan sonuglardan biri; yorumlayicinin, Pozitif Kestirim Degeri
yiiksek bir 6l¢iim araci kullandigini varsaydigi durumlarda, uygulama yaptigi 6rneklemde
bozuklugun goriilme sikliginin degismesi nedeniyle bekledigi kesinlige ulasamamasi
durumudur. Bu nedenle, farkli dagilim 6zelligine sahip Orneklemler igin goriilme
sikligimin degisebilecegi tahmin ediliyorsa PKD ve NKD’in yeniden hesaplanmasi daha

dogru olacaktir.

2.1.10. Dogruluk (Accuracy)

Bir kiimenin Ol¢iimiinde dogruluk, elde edilen olgiimlerin belirli bir degere
yakinligin1 ifade eder. Hassasiyet ise Olgiimlerin birbirine yakinligidir. Dogruluk, iki
sekilde tanimlanabilir: Daha yaygin olarak, sistematik hatalarin bir tanimi, istatistiksel
yanliligin bir dlgiisiidiir. Diisiik dogruluk degeri, bir sonug ile "gercek" bir deger arasinda
bir fark yaratir. Diger taraftan dogruluk, her iki gozlemsel hatanin (rastgele ve sistematik)
kombinasyonu olarak tanimlanir. Bu nedenle yiliksek dogruluk hem yiiksek hassasiyet

hem de yiiksek dogruluk gerektirir.



. DP (A) YP (B) _: A+B

|

I |

' YN (C) DN (D) | C+D
A+C B+D :_A_-:E_S-_l-_C_;[;:

Tablo 9. Dogruluk

DP (A)+DN (D)
DP(A) + YP(B) + YN (C) + DN (D)

Dogruluk (Accuracy) =

Denklem 5. Dogruluk

2.1.11. Bayes Teoremi (Bayes Theorem)
Yapilan galismada Duyarlilik ve Ozgiilliik disinda bir degere ihtya¢ duyulmadig

durumda, calismanin prevalans degerini temsil edip etmemesi gerekliligine bakilmaz.
Ancak c¢aligma sonucunda prevalans degeri evreni temsil etmiyorsa, buna ragmen
Pozitive Kestirim Degeri ve Negative Kestirim degerini kullanmak istiyorsak bu kez
prevalans degerini hesap icerisinde uygulamamiz gerekir.

Duyarlhlik X Prevalans
(Duy.X prev.) + ((1 — 6zg) x (1 — prev))

Pozitive Kestirim Gicu (PKG) =

Denklem 6. Pozitif Kestirim Giicii

Ozgiilliik X (1 — Prev.)
Ozgiillik X (1 — Prev.) + ((1 — duy) x prev))

Negative Kestirim Glci (NKG) =

Denklem 7. Negatif Kestirim Degeri

2.1.12. Olabilirlik Oram (likelihood Ratio)
Olabilirlik oranlari, istatistik hesaplarinda sik¢a basvurulan yontemlerden degildir.
Buna karsin teshis dogruluguna katki saglayan en 6nemli 6l¢iit olarak kabul edilir. Clinkii
hastaligin olasiligt yada olasiliklar1 arasindaki iliski icin bu hesaplamalara ihtiyag
duyulur. Olabilirlik hesaplamasinda basit¢e asagidaki yontemler kullanilir ve klinisyenin

pratik olarak tanida ne oranda olabilirlikle kars1 karsiya oldugunu gosterir.
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Herhangi bir Kklinik bulgunun Olabilirlik Oran1 (LR), hastaligi olan hastalarda
bulgularin bulunma olasiliginin, hastalifi olmayan hastalarda ayni bulgunun olasiligina
boliinmesi oranina esittir.

Hastalig1 olan bireylerde bulgularin bulunma olasiligi

Olabilirlik O LR) =
abilirlik Oran. (LR) Hastalig1 olmayan bireylerde bulgularin bulunma olasilig1

Denklem 8. Olabilirlik Oram

Basit bir 6rnekle; ultrasonografiye tabi tutulan abdominal distansiyonu olan
hastalar arasinda, fiziksel olarak ‘“sag/sol kolik bolge hassasiyeti” , onaylanmis asitli
hastalarin% 80'inde ve asitsiz hastalarin % 40"'inda (yani, obezite veya gazdan) goriiliir.
Bu nedenle, asit tespitinde " sag/sol kolik bolge hassasiyeti " i¢in LR 2.0'dir (yani% 80
bolinme% 40). Benzer sekilde, asitli hastalarin% 10'unda ancak diger nedenlerden uzak
olan % 30'unda "lateral timpani” bulgusu mevcutsa, asitlerin saptanmasinda "lateral

timpani" i¢in LR 0.3'tlir (yani% 10'un% 30'a boliinmesi) ).

Olabilirlik Oran1 (LR) ; 0 ila sonsuz arasinda olabilir. Bu oranin 1'den biiyiik
oldugu durumlarda bulgular, arastirilan taniy1 savunur; say1 ne kadar biiyiik olursa, bulgu
bu hastalik i¢in o kadar ikna edici oldugunu gosterir. Olasilik Oranlar1 O ile 1 arasinda
olan bulgular, aranan bulgu teshise kars1 olarak degerlendirilir. Olabilirlik Oran1 (LR) 0'a
ne kadar yakinsa, bulgu ile aranan hastalik iliskisi 0 kadar diisiik olarak degerlendirilir.
Olasilik Orani (LR) 1 olan bulgular tan1 degerine sahip degildir. ( Tablo.10)

Olabilirlik Oram Olabilirlikteki yaklasik degisim. (%)
“0” 1la “1” arasinda hastaligin yada bulgunun olabilirligi azalir.
0.1 —45
0.2 —-30
0.3 —25
0.4 —20
0.5 -15
1 0
“1” den biiyiik degerler hastaligin yada bulgunun var olabilirligini arttirir.
2 +15
3 +20
4 +25
5 +30
6 +35
7
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8 +40
9
10 +45

Tablo 10. Olabilirlik Orani ve Klinik Tahminler Tablosu

2.1.13. Negatif Olabilirlik Oram (Negative Likelihood Rate)
Negatif olabilirlik orant (NLR), negatif testi olan hastalarda tan1 alma
olasiligindaki degisikligi verir. Degisiklik, genellikle 1'den kii¢iik bir oran seklindedir.
Ornegin, 0.1'lik bir NLR, negatif test sonucuna sahip bir hastada bir rahatsizliga sahip

olma ihtimalinde 10 katlik bir azalma oldugunu gosterecektir.

2.1.14. Pozitif Olabilirlik Oram (Positive Likelihood Rate)

Olabilirlik oranlar1 sifirdan sonsuza kadar degisir. Oran “0” ila “1” arasinda
Negative Olabilirlik Orant (NLR) tanimlanirken ; Oran “1” e esitlendiginde
Olabilirlikteki degisim “0” (sifir) olarak gergeklesir. Deger, “1” den biiylik ve ne kadar
yiiksek olursa, hastanin yada bulgunun hastalikta bulunma durumu daha olasidir. Ornek
olarak, pozitif bir test sonucunun LR'sinin 9.2 oldugunu varsayalim. Bu sonug, durumu

olan bir hastada, durumu olmayan bir hastaya gore 9.2 kat daha fazladir.

2.1.15. Fagan Nomogramlar

Tan testlerinin hasta ve saglam olanlar1 ayirmadaki basarisini tanimlamak i¢in
duyarhilik, ozgiillik, pozitif ve negatif kestirim degerleri gibi bazi Olgiitler
kullanilmaktadir. Duyarlilik ve 6zgiilliik tani testinin &zellikleri olup bir kisinin hasta
olma olasilig1 hakkinda fikir vermez. Bir kiside test sonrasi hastalik olasiligini tahmin
etmede pozitif ve negatif kestirim degerleri kullanilabilir, ancak bu sonuglar kisiye 6zel
tahmin etmek klinikte uygulanabilir degildir. Bu amacla olabilirlik oran1 ve test dncesi
olasilik kullanilir. Pozitif ve negatif olabilirlik oranlarinin kullanimi klinik olarak daha
pratiktir. Hekime test sonrasi hastalik olasiligini her bir hasta i¢in tahmin etme olanagi

saglar.

Bir test sonucu ig¢in olabilirlik orani, gézlemlenen sonucun hasta olanlarda
gerceklesme olasiliginin, hasta olmayanlar arasindaki gerceklesme olasiligina oranidir.

Bir kiside test sonrasi olasiligi saptamak i¢in Olabilirlik orani ve test Oncesi olasilik
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birlikte kullanilir. Nomogram; test sonrasi olasilig1 tahmin etmede olabilirlik oran1 ve test

oncesi olasiligin birlikte kullanimina olanak saglayan bir aractir.
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3. ROC - RECEIVER OPERATING CHARACTERISTICS

Tani testlerinin sonuglart eger var/yok, yiiksek/normal veya diisiik/normal
seklinde iki sonuglu ise testlerin basarisi; sensitivite, spesifisite, pozitif prediktif deger,
negatif prediktif deger Olgiitleriyle degerlendirilir. Ancak test sonuglart siirekli sayisal
veriler (6rn. hemoglobin degeri, WBC sayisi, plazma glukoz konsantrasyonu, PSA
degeri) ya da sirali sayisal veriler (6rn. BI-RADS) seklinde ise, bu testlerin tani

koymadaki basarilarini degerlendirmek biraz daha karmasik olabilmektedir.

Tan1 testlerinin performansmin Ol¢lilmesinde yaygin olarak uygulanan ROC
egrisini modellemek icin birgok Direkt ve Indirekt yaklasim onerilmistir ve izlenebilirligi
nedeniyle tipik olarak her iki popiilasyonu modellemek i¢in Gauss dagilimi siklikla
kullanilir. Monte Carlo simiilasyonu ise, egride kapali bir form olmamasi sorununu

onlemek i¢in kullanilir.

3.1. ROC Egirisi Al1 Alamm (AUROC - Area Under Receiver Operating
Characteristic Curve)

Tani sirasinda hastaligin siiflandirilmasi geregi varsa, bir AUC - ROC Egrisi ile
giivenli sonuglar elde etmek miimkiindiir. Birden fazla gruplu simiflandirma isleminin
performansini kontrol etmek veya gorsellestirmek gerektiginde, AUC (Area Under Curve)
ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi kullanilir. AUROC; gruplama modeli ne
olursa olsun bu modelin performansin1 kontrol etmek i¢in en Onemli degerlendirme
parametrelerinden biridir. Ik olarak 2. Diinya Savas1 sirasinda gelistirilmeye baslanmis
olan alan hesaplama yontemleri, tan1 testlerinin performans degerlendirmelerinde yaygin
olarak kullanilmaya baglanmistir. Giinlimiizde tani testlerinin performansinin yaninda,

dogru ve optimum esik degerin saptanmasinda da en giivenilir yontem AUROC olmustur.

ROC Egrisinin modellenmesi konusunda birgcok arastirma, Direkt ve Indirekt
yontem olmak iizere iki farkli yontem tarif eder. Cok tercih edilmeyen Direkt yontemde
veriler, herhangi bir dagilim hipotezine bagl degildir. Bu yaklasim, herhangi bir
varsayima bagli olmaksizin popiilasyonu ‘“hastalar” ve “sagliklilar” olarak iki gruba
ayirmakla baglar. Ancak bu veriye bagli ROC egrisi belirli teorik ozellikleri ihlal eder;
ornegin monoton olmak zorunda degildir. Arastirmacilar, non-parametrik tahminlerinde

bu sorunu ¢6zmek amaciyla non-parametrik olgularda, esnek bir dagilimla, toplumun
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temel Ozelliklerini koruyarak dagilim saglamayi hedeflemislerdir. Sonugta optimal bant

genisligine indirgenmis olan veri yigininda problem de kii¢iilmiis olacaktir.

Indirekt yaklasimda ise, her niifusun belirli bir dagilimi takip ettigi varsayilir ve
parametrik ve semi-parametrik yontemler Onerilir. Gauss varsayimi i¢in Goddard ve
Hinberg (1990) prostat kanseri gibi bazi senaryolarda her zaman yeterli bir segenek
olmadigim belirtmistir. Arastirmacilar yontemin rastgele ve hassasiyetle uygulanmamasi
durumunda dagilimsal farkliliklara yol acacagindan ve bdylece sonuclar giivenilir
olmaktan uzaklasacagi icin tavsiye etmemektedirler. Alternatif olarak, dagilim varsaymak
yerine ROC egrisi tanimlanabilir. Ornegin, her iki popiilasyon da ayni varyansla bir
lojistik dagilimi takip ettigi varsayilmistir. Ingiliz arastirmacilar iki parametreli {istel bir
model Onermistir. Her iki parametrik yontem de c¢ok benzemektedir, ¢iinkii test
puanlarinin dagilimi ROC egrisine tamamen uyumludur. Parametrik bir yontemin ana
avantajlar1 basitlik, ROC egrisinin beklenen seviyede olmasi ve az sayida parametre ile

caligma yetenegi olarak 3 maddede siralanabilir.

Non-parametrik ve parametrik bilesenlerin varligindan dogan esneklik, semi-
parametrik yontemi On plana tasimaktadir ve arastirmalarda daha cazip goriinmektedir.
Binormal model buna iyi bir 6rnek olusturabilir. Ciinkii Binormal yontemde, Gauss
dagilimiyla her iki grupta, artis yoniinde monoton bir degisim mevcuttur. Egim ve kesim

degerinin daha net goriilmesi, parametre tahminini de kolaylastirir.

Yukarida belirtilen var/yok, yiliksek/normal veya diisiik/normal seklinde iki
sonuglu gozlemler i¢in {iretilen tahminlerin kalitesinin nasil degerlendirilebilecegi sorusu
ROC egrisi altinda kalan alani ilgilendirmektedir. Tahmin edilen deger -0 ile +oo arasinda
bir deger olabilecegi gibi, 0 ve 1 arasinda degisen bir olasilik da olabilir. Asagidaki
figiirde Murphy ve Winkler tahminlerin ve gozlemlerin ortak olasilik dagilimima bakarak
bu olasiliklar1 analiz etmistir ve bir diyagram cikarmistir. Asagidaki figiirde, Lo ve L
olarak adlandirilan genel 6zellikte iki smif i¢in olasiliklar goriilmektedir. Dolayisiyla
Li(x), “x” tahmininin i sayida smif i¢in olasilik dagilimidir. Bu dagilim grafigini Murphy

~ 199

ve Winkler “ayirim grafigi” olarak isimlendirmislerdir.
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Sekil 1. Murphy ve Winkler ayirim grafigi

Bu figiirde, tahminlerin kalitesinin buna benzer birka¢ grafik yardimiyla tam
genellikte degerlendirilebilecegi gosterilmeye calisilmistir. Diger oOzellikleri gdsteren
grafikler de bu kalitenin farkli yonlerini dlger — ¢oziiniirliik, giivenilirlik gibi. ROC egrisi
en basit haliyle, bir karar degeri siirekli olarak tahmin miktarinin tiim aralifi boyunca
degistigi icin, kararn isabet oraninin (veya algilama olasiliginin) parametrik bir grafigi
olarak tanimlanabilir. Capraz c¢izgi rastgele tahminlere karsilik gelir ve igbiikeylik
performansinin bir Sl¢ilisti olarak alinir. ROC egrisi altindaki alan (AUC) ise genellikle

skaler bir 6l¢ii olarak alinir.

0.5 degerinde bir AUC rastgele tahminlere, 1 degerinde bir AUC miikemmel
tahminlere karsihk gelir. Isabet orani ve yanls alarm oraniysa olasiliklardan

hesaplanabilir.

[sabet oram ve yanlis alarm oranu, olasiliklardan hesaplanabilir:
[0 0] (00
H = j Ly (x)dx1 F = j Lo(x)dx
t t

Denklem 9. isabet Oram ve yanhs alarm oram

t: karar esigi

Olasilikli tahminlerde bu limit 1°dir.
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Belirli bir veri kiimesi icin, normalize edilmis bir x histogrami, olasilig1
gorsellestirmenin en iyi yoludur. ROC sistemiyse Murphy-Winkler sisteminden biraz
farklilik gosterir. Ornegin, olasilikli tahminler icin Murphy-Winkler sistemi, tahminlerin
kategorik olarak azaltilmasini gerektirmez ve aslinda tersini bile gerektirir. ROC analizi
ise aksine beklenmedik durum tablosuna dayanmaktadir ve bu nedenle, siirekli tahminlerin
ikili tahminlere indirgenmesi amaciyla bir karar esiginin verilmesini gerektirir. Tabii ki,
bir esigin sunulmasi, ROC analizinin hi¢bir sekilde Murphy-Winkler c¢er¢evesinden daha
az giivenilir oldugu anlamma gelmez; yalnizca performansin farkli yonlerine vurgu
yapilarak, performansi degerlendirmenin bagka bir yontemidir. Murphy-Winkler ¢ergevesi
farkli tahmin kiimelerini karsilagtirmak i¢in daha uygundur (6rnegin, iki tahmincinin
tahmin kiimelerini); ROC analizinde ise bir karar esiginin acik¢a varligi, tahminlere yanit

olarak durum hakkinda bir kararin verilmesi veya eylemin yapilmasini gerektirir.

3.2. ROC Egrisi Alt1 Alam1 Hesaplama Yontemleri
ROC egrisini kullanan bir¢ok arastirmaci, farkli durumlarda ¢ok cesitli tahmin
yontemleri iizerinde calisirken, tahminlerin ¢ogunun yiiksek derecede i¢bikkey ROC
egrilerine veya esdeger derecede yiiksek AUC degerlerine yol agtigi gozlemlemistir.
0.9995 gibi AUC degerleri nadir degildir. Asagidaki sekilde, asir1 igbilikeylige sahip 8 set
ROC egrisi goriilmektedir:

0.8 —

|
|

Yiiksek Oran

<)

. : ! : ! ' | ' 1 :
] 02 04 0.6 08 1

Yanlis Alarm Orani

Sekil 2. Yiiksek oranli AUC grafigi
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Egrilerin altinda yatan tahminler farkli tahmin &zelliklerine sahiptir (Murphy-
Winkler sistemiyle hesaplanan olasilikli tahminlerin g¢esitli nitelikleri agisindan), ancak
hepsi oldukca i¢biikey ROC egrilerine yol agar. Bu egriler i¢cin AUC degerleri 0.990 ila
0.996 arasinda degismektedir. Bu AUC degerleri neden 1'e yakin diye diisiindiiglimiizde,
tahminler olaganiistii kalitede oldugu i¢in mi, yoksa AUC'nin kendisinin bir iiriinii mii
oldugunu sorgulamaliyiz. Birincisi dogruysa, tim AUC degerlerinin bir histogrami saga
dogru doruga ulasir (veya solda yogun bir kuyruk gosterir). Bunu test etmek zordur,
ciinkii gerekli verilerin derlenmesi zor olacaktir. Ote yandan, hata &l¢iimiin
kendisindeyse, o zaman agiklamamiz elimizin altinda olacagi i¢in bu hipotezi test etmek
gereksiz olacaktir. Ayrica nasil bir durum bire yakin AUC degerlerine yol agabilir?
Yukarida belirtildigi gibi, her iki yaklagimin da farkli vurgulari olmasma ragmen,
birbirleriyle iligkilidir. Sonugta, bir ROC egrisinin tiiretildigi miktarlar - isabet orani ve
yanlig alarm orant - kosullu dagilimlarin altinda, bazi karar esiginin iizerinde olan
alanlardir. Ayrica, ROC egrilerinin hesaplanmast bu dagilimlar hakkinda bilgi
gerektirmemesine ragmen, ROC egrilerinin istatistiksel 6neminin bir degerlendirmesini
gerektirir. Ornegin, ROC veya AUC igin standart hatalar1 hesaplamak icin (parametrik bir
yaklagimla), bu temel dagilimlarla ilgili bazi varsayimlar yapilir. Bu gibi durumda,
yukaridaki sorular1 cevaplamak i¢cin ROC egrisi ile temel dagilimlar arasindaki baglantiy1
kullanmak dogaldir. Verecegimiz cevaplarsa, ROC egrilerini daha temel bir diizeyde
yorumlamanin bir yolunu sunar. Bu sekilde, ROC egrisinin sekli yorumlanabilir veya
“aciklanabilir”. Temel dagilimlar hakkinda bilgi sahibi olmak ise daha iyi tahminlerin
gelistirilmesine rehberlik edebilir. Monte Carlo Simiilasyonu’nun agiklamasinin ardindan
bu boliimde ele alacagimiz bes dagilim, 1) Sabit, 2) Kisitsiz destekli tiggen, 3) Gauss, 4)
Kisith destekli iiggen ve 5) Beta dagilimlaridir. ilk iigii tahmin miktarmin gergek ¢izgi
tizerinde —oo ila +oo arasinda degistigi durumlar i¢in uygundur, son ikisiyse olasilikll

tahminler i¢in gecerlidir.

3.2.1. Monte Carlo Simiilasyon yontemi
Monte Carlo simiilasyonu, insanlarin kantitatif analiz ve karar vermede riski
hesaba katmalarini saglayan bilgisayarli bir matematik teknigidir. Teknik, finans, proje
yOnetimi, enerji, imalat, miithendislik, arastirma ve gelistirme, sigorta, petrol, gaz, ulasim
ve g¢evre gibi cok farkli alanlarda profesyoneller tarafindan kullanilir. Monte Carlo

simiilasyonu, karar vericiye bir dizi olasi sonug ve se¢ilmis herhangi bir eylem i¢in ortaya
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cikacak olasiliklar1 sunar. Siire¢ devam ederken alinacak kararlar i¢in tiim olast
sonuglarin yani sira, asirt olasiliklari da gosterir. Teknik ilk olarak atom bombasi
lizerinde c¢alisan bilim adamlan tarafindan kullanilmig; ismi ise Monako’da
kumarhaneleriyle {iinlii tatil beldesi Monte Carlo’dan gelmistir. II. Diinya Savasi'na
girisinden bu yana, Monte Carlo simiilasyonu ¢esitli fiziksel ve kavramsal sistemleri

modellemek i¢in kullanilmistir.

Monte Carlo simiilasyonu, dogasinda belirsizligi olan herhangi bir faktor icin bir
dizi degeri - olasilik dagilimimi - degistirerek olasi sonu¢ modellerini olusturur ve bu
sekilde risk analizi yapar. Daha sonra, olasilik islevlerinden farkli rastgele degerler
kiimesi kullanarak sonuglar1 defalarca hesaplar. Belirsizliklerin sayisina ve bunlar i¢in
belirtilen araliklara bagli olarak, bir Monte Carlo simiilasyonu tamamlanmadan Once
binlerce veya on binlerce yeniden hesaplama igerebilir. Monte Carlo simiilasyonu olas1

sonug degerlerinin dagilimlarini iiretir.

Olasilik dagilimlar kullanilarak, degiskenlerin farkli sonuglarinin meydana gelme
olasiliklar1 farkli oldugu goriilebilir. Olasilik dagilimlari, bir risk analizinin
degiskenlerindeki belirsizligi tanimlamanin ¢ok daha gercekei bir yoludur. Ortak olasilik

dagilimlar1 asagidakileri igerir:

min Normal Dagilim Egrisi max

En yiiksek Olasilik

Normal veya “can egrisi”. Kullanici sadece ortalama veya beklenen degeri ve

ortalama ile ilgili varyasyonu tanimlamak icin standart sapmay1 tanimlar. Ortalamanin
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ortadaki degerlerin meydana gelme olasilig1 yiliksektir. Simetriktir ve insanlarin boylari
gibi bircok dogal fenomeni tanimlayabilir. Normal dagilimlarla aciklanan degiskenlere

ornek olarak enflasyon oranlari ve enerji fiyatlar1 verilebilir.
Lognormal

Degerler, normal bir dagilim gibi simetrik degil, pozitif egimli bir egridir. Sifirin
altina diismeyen ancak sinirsiz pozitif potansiyele sahip degerleri temsil etmek i¢in
kullanilir. Lognormal dagilimlarla tanimlanan degiskenlere 6rnek olarak gayrimenkul

miilk degerleri, hisse senedi fiyatlar1 ve petrol rezervleri gosterilebilir.

Sekil 4. Lognormal dagilim

Sabit

Bu dagilimda tiim degerlerin esit gergeklesme sanst vardir ve kullanici yalnizca
minimum ve maksimum degerleri tanimlar. Ayni sekilde dagitilabilecek degiskenlere
ornek olarak iretim maliyetleri veya yeni bir {riin i¢in gelecekteki satis gelirleri

verilebilir.
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min max

Sekil 5. Sabit dagilim

Ucgensel

Kullanict minimum, maksimum ve yliksek olasilikli degerleri tanimlar. Biiyiik
olasilikli olarak isaretlenmis degerlerin ortaya ¢ikmasi daha olasidir. Uggen dagilimla
tanimlanabilecek degiskenler, birim zaman bagina gegmis satis gecmisi ve stok seviyeleri

olabilir.

min max

Sekil 6. Ucgensel dagilim
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PERT

Kullanici, tiggen dagilimdaki gibi minimum, maksimum ve yiiksek olasilikli
degerleri tanimlar. Yiiksek olasilikli degerlerin ortaya ¢ikmasi daha olasidir. Bununla
birlikte, en olast ve asiriliklar arasindaki degerlerin {liggenden daha fazla olmasi
muhtemeldir; yani asir1 uglar tliggendeki kadar vurgulanmaz. PERT dagiliminin

kullanimina bir 6rnek, bir proje yonetim modelindeki bir gérevin siiresini tanimlamaktir.

A

Sekil 7. PERT dagilimi

Ayrik

Kullanici, meydana gelebilecek belirli degerleri ve her birinin olasiligini tanimlar.
Ornek olarak bir davanin sonuglar1 verilebilir: %20 olumlu karar sansi, %30 olumsuz

karar sansi, %40 anlasma sansi ve %10 dosyanin yanlis degerlendirme sansi gibi.

Bir Monte Carlo simiilasyonu sirasinda, degerler rastgele olarak girdideki olasilik
dagilimlarindan 6rneklenir. Her 6rnek grubuna yineleme (iteration) denir ve bu 6rnekten
elde edilen sonu¢ kaydedilir. Monte Carlo simiilasyonu bunu yiizlerce veya binlerce kez
yapar ve sonug, olast sonuglarin olasiliksal dagilimidir. Bu sekilde, Monte Carlo
simiilasyonu ne olabilecegine dair ¢ok kapsamli bir goriis saglar. Durumda sadece ne
olabilecegini degil, olabileceklerin ne kadar olast oldugunu da sdyler. Monte Carlo
simiilasyonu deterministik veya “tek nokta tahmini” analizine gore bir takim avantajlar

saglar:

Olasiliksal Sonuclar. Sonuglarin sadece ne olabilecegini degil, her sonucun ne

kadar olas1 oldugunu gostermektedir.
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Grafik Sonuglar. Bir Monte Carlo simiilasyonunun iirettigi veriler nedeniyle,
farkli sonuglara ve bunlarin ortaya ¢ikma sansina sahip grafikler olusturmak kolaydir. Bu,

bulgular diger paydaslara iletmek i¢in onemlidir.

Duyarhhk analizi. Sadece birkag vakada, deterministik analiz hangi
degiskenlerin sonucu en c¢ok etkiledigini gormeyi zorlagtirr. Monte Carlo
simiilasyonunda, hangi girdilerin en alt sonuclarda en biiyiik etkiye sahip oldugunu

gormek kolaydir.

Senaryo Analizi. Birbirlerinden gergekten farkli senaryolarin etkilerini gérmek
icin farkli girdilere dair deger kombinasyonlarint modellemek deterministik modellerde
¢ok zordur. Monte Carlo simiilasyonunu kullanarak analistler, belirli sonuglar ortaya
ciktiginda tam olarak hangi girdilerin hangi degerlere sahip oldugunu gorebilirler. Bu,

daha derin analiz yapilabilmesi i¢in ¢cok degerlidir.

Girdilerin Korelasyonu. Monte Carlo simiilasyonunda, giris degiskenleri
arasindaki birbirine bagl iligkileri modellemek miimkiindiir. Modellemenin dogrulugu
acisindan bazi faktdrlerin ne zaman arttigini, digerlerinin de buna goére nasil yukar1 veya

asagi gittigini temsil edebilmek 6nemlidir.

Monte Carlo simiilasyonundaki bir gelisme de, tiim dagilim fonksiyonlari
serisinden daha dogru bir sekilde O6rnek veren Latin Hypercube Orneklemesinin

kullanilmas1 olmustur.

[statistiklerdeki Monte Carlo deneylerinin standartlari Sawilowsky tarafindan
belirlenmigtir. Uygulamali istatistiklerde, Monte Carlo yontemleri en az dort amag igin

kullanilabilir:

1. Gergekei veri kosullar1 altinda kiicik numuneler i¢in rakip istatistikleri
karsilastirmak. Her ne kadar Tip I hata ve istatistiklerin gii¢ 6zellikleri klasik teorik
dagilimlardan ¢ikarilan verilerle hesaplanabilse de (6rn. Normal egri, Cauchy dagilimi),
asimptotik kosullar i¢in (6rn. Sonsuz 6rnek boyutu ve sonsuz kiigiik etkiler) gercek veri,

cogunlukla boyle dagilimlar géstermez.

2. Genellikle hesaplanmasi imkansiz permiitasyon testleri gibi kesin testlerden
daha verimli olan hipotez testlerinin uygulanmasini saglamak. (Asimptotik dagilimlarda,

kritik degerlerden daha dogru degerler verir.)
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3. Bayesian ¢ikarimda posterior dagilimdan rastgele bir 6rneklem ¢ikarmak. Bu

orneklem, posteriorun tiim temel 6zelliklerini 6zetler ve yaklasimsal bir fikir sunar.

4. Fisher bilgi matrisinin bir tahminini olusturmak iizere ortalamasi alinabilecek

negatif logaritmik fonksiyonunun Hessian matrisinin rastgele tahminlerini saglamak.

Monte Carlo yontemleri de yaklasik randomizasyon ve permiitasyon testleri
arasinda orta yolu bulmaya calisan bir yontemdir. Yaklasik bir randomizasyon testi, tim
permiitasyonlarin belirli bir alt kiimesine dayanir (bu da haliyle potansiyel olarak tiim
permiitasyonlarinin muazzam bir temizligini gerektirir). Monte Carlo yaklasimiysa,
belirli sayida rastgele ¢izilmis permiitasyona dayanir (hangi permiitasyon alt kiimesinin
secildigini takip etmek zorunda olmamanin getirdigi verimlilik i¢in, permiitasyon eger iki

kez ¢ekilirse olusabilecek mindr bir kesinlik kaybindan fedakarlik yapilir.)

3.2.2. Sabit Dagilhim

<y <

— 1 g l ' . 1 A

w
(

W

Frekans

] | N | ; ) |
Tahmin

Sekil 8. Sabit dagilimlar.
Esit dagilimli tahminleri igeren genel bir durum sekilde gosterilmistir. Tlgili dort
parametre vardir, iki orta (co Ve C;) ve iki yarim genislik (wo ve wy). Genellikle ¢1> ¢

oldugu varsayilir. Bu durumda, yanlis alarm oran1 ve isabet orani su sekilde verilir:

C0+W0_t H C1+W1_t

2 Wq 2W1

Denklem 10. Yanhis alarm orani - isabet oram
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Burada t, bir vakanin sinif 1 (veya 0) olarak siniflandirildigr yukaridaki (veya
asagidaki) esiktir.

Hatirlamak gerekir ki (Denklem.10) yukaridaki figiire 6zgiidiir, yani degisen cq ve

C1’in birbirlerine gore pozisyonlari veya farkli genislikler, farkli sonuglar verir.

(Istatistikte genellikle ¢ merkezi egilimi ve W genisligin yarisini temsil eder ve
burada da bu sekilde kullanilmistir. Gaussian dagilimda bunlar, dagilimin ortalamasi ve

standart sapmasi ile ¢akisirlar.)
Burada ROC egrisinin denklemi, direkt olarak Denklem.10’dan gelir:

Wy dc + dw
H=— F+ ——
w4 2w,

Denklem 11.

Asagidaki sekil de bunun grafigini gostermektedir:

> H
= .\,:—-\ ~>
(1 l()ﬁg ow)2w , 1)

slope= w_/w
o 1

H 0S5}~

0 0.5 |

Sekil 9. ROC egrisi degerleri

Burada ROC egrisinin 3 dogru pargasindan olustugu goézlenmenebilir ve ortadaki

dogru pargasinin denklemi (Denklem 11.)’dir.

Birkag gozlem yapilabilir. Ik olarak (Denklem 11.) denklemi, farkli ortalama ve
genisliklere sahip iki modelin, ayn1 egime ve kesme noktalarina sahip olmalari

durumunda ayn1 ROC egrisini verebilecegini gosterir (Sekil.9’da goriildiigli gibi). Bu
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nedenle, ROC egrisi temeldeki parametreleri benzersiz olarak belirtmez. Baska bir
deyisle, ayn1t ROC egrisine neden olabilen bir dagilimlar ailesi vardir. Bu, daha genel

dagilimlar i¢in bile bilinen bir gergektir.

Ikincisi, y ekseniyle ¢akisan dikey segmentin uzunlugu, wo ve wi. ile belirlenir.
Bu mantiklidir, ¢linkii altta yatan modelin ne kadar dogru oldugu bu iki miktar tarafindan
belirlenir. Aksine, orta segmentin egimi sadece yarim genigliklerin oranina baglidir. Bu

nedenle, wy ve w; esitsizligi kendisini asimetrik bir ROC egrisi olarak yansitir.

(Denklem.11)’ den yola ¢ikarak, ROC egrisi altindaki alan1 (AUC) hesaplamak

mumkindiir;

AUC = 1 1( : )2
8\ /wow,

Denklem 12. Sabit Dagilimlar icin AUC hesaplama
burada A

A= & — (wo4wy)
Bu alan formiilii de (Denklem 10.)‘dan geldigi i¢in, yine Sekil 8.‘e 6zgiidiir.

Sekil 8.’de goriilen dagilimda dc < wo + Wi oldugu i¢in de, dc’yi arttirmak veya wg veya

W1’1 azaltmak, performansi da arttirir.

Kisacasi, AUC'ye dayanan model se¢imi keskin (yani dar genislikte) ve
birbirlerinden iyi ayrilmig smif kosullu dagilimlart secer. Altta yatan dagilimlar
acisindan, dc, Wp, Wi miktarlarinin her birinin bir performans o6l¢iisii olarak

yorumlanabilecegini unutmamak gerekir.

dc Ol¢iisiiniin bir fonksiyonu olarak, AUC bir paraboldiir.
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! 7 d ¢ e F T d = |1

w_ =w ={() 4
14 |

Sekil 10. Parabolik AUC

Sekil 10. wp = wj = 0.4 ve wp = 0.4, wy = 0.6 i¢in bir drnegi gosterir. AUC egrisi
hizla yiikselir ve sonra diizlesir. Uygulamada bire yakin AUC degerlerinin goriiniimiinii
aciklayan bu dogrusal olmayan davranistir. Ornegin, Sekil 10., model 8¢ agisindan
gelistikce, AUC degeri dc~0.8'de hizli bir sekilde 0.99'a yiikselir. Ve d¢ > 0.8 ile daha iyi
modellerin sonsuzlugu, sadece karsilastirilabilir AUC degerleriyle sonuglanacaktir, yine
de 0.99 civarindadir. Bagka bir deyisle, pratikte yiiksek AUC degerlerinin sik goriilmesi,
karsilik gelen modellerin hepsinin AUC egrisinin  “iyi” aralifinda oldugunu
gostermektedir. AUC'nin altta yatan dagilimlar agisindan “iyi” ve “koti” modeller

2

arasinda iyi ayrim yaptigini, ancak “iyi” modellerin kendileri arasinda iyi ayrimecilik
yapmadigl soylenebilir. wo ve w; performans olgiimleri igin de benzer argiimanlar

gecerlidir; daha keskin dagilimlar i¢in AUC diizlesir.
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3.2.3. Siirsiz Destekli Ucgen Dagihm

— Y T T T I Y I T -

|
Tahmin

Sekil 11. Simirsiz destekli iicgen dagilim
Sekilde goriilen yaklasim, yukarida anlatilandan daha iyi ama yine de temel bir

yaklagimdir. Bu dagilim i¢in:

1(C0+W0_t)2 1<t_C1+W1)2

H=1-=
Wq Wy

2

2

Denklem 13. Simirsiz destekli iicgen dagilim

ROC egrisi de boylece:

H=1-=

2 wy

1<A—wmﬁff

Denklem 14. Sinirsiz destekli iicgen dagilim ROC egrisi
Asagidaki figiir, ROC egrisini gostermektedir:
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Sekil 12. Asimetrik ROC egrisi

Esasinda bu ROC egrisi, bir dnceki boliimde anlatilan egriden daha gergekgeidir.
Ancak ortak Ozellikleri ise eksenlerle ¢akisma durumudur. Yukaridaki sekildeki orta
segmentlerin sinirlarindan yola ¢ikarak, ROC egrisinin yalnizca Wy # w; oldugunda
asimetrik oldugu sdylenebilir. Ozellikle, eger icbiikeylik cogunlukla sola dogruysa,
Wo<w;’dir. Egrinin saga dogru egilmesiyse wo>w1 oldugunu gosterir. Asimetrinin c;'den
bagimsiz oldugunu unutmamak gerekir.

Ayrica, egrilerin iki ucu (F = 0 ve H = 1) baz1 yararh bilgiler de tasir. Eger dw =
oc ise, egrinin sag ucunun H = 1 cizgisiyle cakismadan (1,1) noktasindan gectigini
unutmamak gerekir. Benzer sekilde, 6w = —dc egrinin sol ucunun F = 0 ekseniyle
cakismadan (0,0) noktasindan gectigini gosterir. Bu nedenle, egrinin iist iiste binme
miktar1 ve iki eksen, yar1 genislikler arasindaki farka gore iki orta arasindaki mesafenin

bir Ol¢iisiidiir.

Egri altindaki alan (AUC) su sekilde hesaplanabilir:

AUC =1 1( A )4
8 v WoW1

Denklem 15. Simirsiz ii¢gen dagihm icin AUC hesaplama
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Bir onceki boliimdeki AUC ifadesi gibi (Denklem.14) bu ifade de A miktarina bir
meyil gosterir. Ayrica, (Denklem.14)'deki ikinci derecede (kuadratik) giice kiyasla A'nin
dordiincii dereceden giicii dikkate alindiginda, bu AUC'nin daha hizli yiikselmesi ve daha
genis bir platoya sahip olmasi nedeniyle dogrusal olmama mertebesinin daha yiiksek

oldugu aciktir. Asagidaki sekil, bu dortlii bagliligi gostermektedir:

0.9 w,=w =0 B

0.4
w I—O 6

AUC

0.7 -

06~

(4] ' 0.2 ’ 04 ' 0.6 ’ 0.8 ’ 1
oc¢
Sekil 13. w0 ve w; e bagh AUC degeri

AUC egrisinin daha da diizlestirilmesi AUC'nin 1yi modeller arasinda ayrim

yapamamasinit daha da artirmaktadir.

3.2.4. Gauss Yontemi ile Hesaplama
Gauss yontemi, ROC egrisi alt1 alan (ROC-AUC) hesaplamasinda pratik olmast
bakimindan en sik kullanilan yontemlerdendir. Klinik calismalarda baz alinan Gauss
yontemi, klinisyenlerin aliskanlik kazanmig oldugu bir yontem olmustur. Ozellikle iki
farkli grup verinin karsilastirilmasi s6z konusu ise Gauss yontemi diger yontemlere gore
daha efektif oldugu gosterilmistir. Bu yontem, esnek uygulama imkanindan dolay: atipik

verileri daha net gostermekte ve degerlendirmede kolaylik saglamaktadir.

Sinirsiz tahmin miktarlaryla ilgilenen {i¢ dagitim arasinda Gaussian en gercekci
yaklagimi sunar. Bununla birlikte, Gauss yontemiyle hesaplanan ROC ve AUC ifadeleri,

bazi integrallerin ortaya ¢ikmasi nedeniyle digerleri kadar acik degildir.

€699
|

seviyesindeki tahminlerin olabilitesi su sekilde hesaplanir:



Denklem 16.

Denklem 17.

Denklem 18.

Denklem 19.
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4 x—c1)?
L(x) — <L> exp_%( Wi1>
l 21w, ?

o

sz; L,(x)dx , sz; Lo(x)dx ,

_12
exp 2 dz

k.

(d(x) standart normal kiimiilatif dagilimi gostermektedir.)

Bu denklemlerden esik t’yi ¢ikardigimizda, ROC egrisinin denklemini goriiriiz:

Bu ifadelerin kast1 da asagidaki sekilde goriilebilir:

Frekans

0.25 |-

0.15

0.05

| ) |

0%

0 5 . 10
Tahmin

Sekil 14. Gauss egrisi.

ROC egrisinin bu esitligi ¢ok aydinlatict olmasa da, bir takim yararh

hesaplamalara izin verir. Ornegin, bir ¢ift olasilik kagidina ¢izilirse, ROC egrisinin wq /
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w; egimine sahip ve dc / wi'e kesisen diiz bir ¢izgi olacagi anlamina gelir. (Burada bu
denklemin, uniform dagilimdaki ROC egrisi formiiliiyle olan benzerligi dikkat
cekmektedir.) ikinci olarak, ROC egrisinin egiminin Li(t)/Lo(t) oldugunu hesaplamaya
izin verir. (Kisinin “optimal” bir karar esigi aradig1 karar teorik uygulamalarinda, bu
ifade egimin 1 oldugu esik degeri tartismak icin verilir. Bununla birlikte, bu se¢im iki
smifin p; denen esit On olasiliklara sahip oldugunu varsayar. p; ve po'a bazen sirasiyla
taban oran ve bunun tamamlayicisi denir. Optimal esik ise egim = pg / p1'e karsilik gelen
esik olmalidir.) Bu egime (Denklem 16.) i koydugumuzda, ROC egrisinin uglarindaki
egimin ya 0, ya da o oldugunu bize goserecektir. Bir diger deyisle, ROC egrisi her zaman

eksenlere tegettir.

Burada yapilan yaygin bir hata, Gauss dagilimlarina dayanan teorik bir ROC
egrisinin, kanonik ROC davranigina, yani diyagonalin iistiinde veya altinda igbiikey
olarak kisitlanmis oldugunu varsaymaktir. Bu, wo = Wj olan simetrik durum i¢in dogru
olsa da, genel olarak ROC egrisi i¢gbiikeylikle sinirl degildir. Bunu gostermenin en kolay
yoluysa, wyo # w; oldugunda, ROC egrisinin (bitis noktalari disinda) diyagonali tam

olarak tek bir noktadan kestigini gostermektir. Bu kesim asagidaki sekilde goriilmektedir:

1 ' T T T T T T T

06— ‘.” —

H

02—

Sekil 15. icbiikey ROC egrisi.
Bu sonug dikkatle yorumlanmalidir. Ozellikle, goriiniiste i¢biikey bir ampirik
ROC egrisinin wo = Wy esitligini 6nerdigi anlamina gelmez. wo # Wi oldugunda bile,

ROC egrisi hala cogunlukla icbiikey gorlinebilir. Ciinkii ®(x), x'in hizla artan bir
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fonksiyonudur. Aslinda, x sirasiyla +2 veya -2 oldugunda yaklasik 0 veya 1'dir. Bu
nedenle, i¢biikey ampirik bir ROC egrisi iki olasiliktan birini Onerir: wo = Wy veya Wy #

w; ancak hep | ¢ ow | >~ 2 ile.
Egim altindaki alan (AUC) bdylece hesaplanir:
AUC =

é oc \
/W(Z)-I-W%/

AUC burada yine, performansi degerlendiren tiim temel parametrelerin (dc, wo ve

Denklem 20. AUC hesaplama denklemi

wi) dogrusal olmayan bir fonksiyonudur. dc'nin islevsel bagliligi asagidaki sekilde

gosterilmektedir:
1 , —
= = ot
- // -4
-
09 w,=w =04
w,=<0.4
i w,=0.6 il
0.8 |- -
&
=
0.7} -
06} ',“ —
05 4 1

0 1
¢

I~

Sekil 16. dc degisimi ve ROC egrisi.

Acikcasi, bu gercekei drnekte bile egrinin dogrusal olmama durumu mevcuttur.
Yine, biri digerinden belirgin sekilde {istiin olan (6rnegin, dc'nin farkli degerlerine sahip)

iki “iyi” model, karsilastirilabilir ve yliksek AUC degerlerine sahip olabilir.

Gosterdigimiz AUC esitligi Denklem.20 ise pratikte ampirik AUC degerlerinin
neden genellikle 0.9 veya daha yiiksek aralikta oldugunu aciklar. Nedeni, tekrar ®(x) 'in
davranigina kadar takip edilebilir. Daha dnce bahsedildigi gibi, 2 gibi miitevazi derecede

biiyiik x degerleri i¢in @, bire yakin degerlere karsilik gelir.
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3.2.5. Smirh Destekli U¢gen Dagilim
Bazi durumlarda tahmin edilen miktar bir olasiliktir ve bu aralikla simirh

dagilimlar gerektirir. Burada ele alinan bu tip iki dagilimdan ilki asagidaki sekilde

gosterilmistir:

Frequency

'S A 'S 'S ; i A
0 02 04 0.6 08 |
Forecast

Sekil 17. U¢gen dagilim.

Bu model, tahminlerin (0 ile 1 arasindaki) tiim olasiliklar1 kapsadigini varsayar.
Murphy ve Winkler'in dilinden, tahminlerin "iyi rafine edildigi" varsayilmaktadir. Ayrica
bu yaklasimda, parametrelerin yalnizca iki mod (co ve C;) olduguna dikkat edilmelidir.
(Bu boliimde, ¢ ortalamayr degil, dagilim seklini temsil eder. Ayrica dagilimlarin

genislikleri bagimsiz biiytiklikler degildir. Ortalama (1 + ¢)/3 ve varyans 1 - ¢ + ¢"2)/18

olarak verilmistir.)

Burada ti¢ farkli bolge dikkate alinmalidir: t < cp, Co <t <c; ve t > cj. Onceki
orneklerin aksine, burada eksenlerle Ortlisen bir bolge yoktur; bu, tahminlerin

diizeltilmesi ile ilgili yukarida belirtilen varsayimin bir sonucudur. Bu alanlar i¢cin ROC

egrileri sirasiyla su sekildedir:
Co
H=1- —1-F)
€1

Denklem 21.
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H=1—cl[(1— J(A=c0)F]
1

Denklem 22.

1-— Co
n= (L29)
1-— C1
Denklem 23.
Birinci ve ticilincii bolgeler i¢in ROC egrisinin dogrusal oldugunu, orta bolimiin

ROC egrisinin dogrusal olmadigin1 unutulmamalidir. ROC egrisi asagidaki sekilde

gosterilmektedir:

|

H 05

Sekil 18. ROC egrisi degiskenligi.

Egimin tanimindan, simetrik bir ROC egrisinin ¢y + €1 = 1 anlamina geldigi
anlasilmaktadir. Co Ve C1'in herhangi baska bir kombinasyonu asimetrik bir egriye neden
olacaktir. Ayrica, bir ¢apraz gecisin olmadigini géstermek de kolaydir; bu sekilde en az
bir degiskeni sifirdan farkli olan bir egri her zaman diyagonalin ya iistiinde ya da
altindadir. Ayrica ROC egrisinin ¢o ~ 0,5 ise sola, ¢; ~ 0,5 ise saga dogru egilecegini de

gosterir.

Egri altindaki alan (AUC) da asagida verildigi gibi olur:

_ (€1 —¢o)?
6¢1(1—co)

1 1
AUC = E+E(C1—C0)
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Denklem 24.

flk olarak, AUC'nin (c1 — cg) Ve Ci (1 — co) olarak iki bagimsiz degere bagl
olduguna dikkat edin. Birincinin kiiciik degerleri, yani diisiikk performans igin,
Denklem.16'daki ilk iki terim esitlige hakim olur ve c; - Co lizerinde dogrusal bir
bagimliliga yol agar. Ancak, daha yliksek performans degerleri icin, esitlikteki son deger
(negatif isaret nedeniyle) AUC'yi dogrusal olmayan bir sekle biiriindiiriir. Bu dogrusal

olmayan egilim de yine daha iyi modeller i¢in AUC egrisinin diizlesmesine yol agar.

Asagidaki sekil, AUC'yi ¢1 - Cp Slgiisiiniin bir fonksiyonu olarak gostermektedir:

I T T T T
09
=
=
08 }- _— —
L
r _»/
- s
— =
- > <1
,/./
0.7} A -
b
//
06} / ==
05 L 1 L L R 1 N 1 .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Sekil 19. Dogrusal 6zelligi olmayan ROC egrisi.

Diizlestirmenin sekilde belirgin olmamasinin nedeni, modelin sadeliginin yiiksek
AUC degerlerine izin vermemesidir. Aslinda, Denklem 24.'e gore izin verilen en yiiksek

AUC degeri sadece 5/6 veya 0.83'tiir.
3.2.6. Beta Dagilimlari

Istatistiksel tahminlerin daha gergekgi bir gdsterimi beta dagilimlardir:

Li(x) = x4 1(1 - x) i1,

B(aiﬂ bl)
Denklem 25.

Burada B(a;, b;) = fol x%~1 (1 — x)bi=1 olarak tanimlanabilir.
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Asagida bir 6rnek gosterilmistir:

Frequency
1o

0 . L . | . )
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Forecast

Sekil 20. Beta dagihm.

Bu oOrnekte, dagilimlarin kendilerinin muhtemelen asimetrik olduguna dikkat

edilmelidir. Eger a; ve bj tamsay1ysa, su ifade dogrudur:

(@i=D!(b;=1)!
Blawb) == Gben

Denklem 26.
Ortalama, mod ve varyans sirasiyla su sekilde gosterilebilir:

ai

a;+b;

C;

Denklem 27.

Denklem 28.

2 a;.b;
i

"~ (ai+b)?%(a;+b;i+1)

w

Denklem 29.

Bu durumda, olasiliklarin a; ve b; cinsinden yazildig1 géz oniine alindiginda, bu

miktarlarin hangi kombinasyonunun performansin bir 6l¢iisii oldugunu sormak dogaldir.
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Teorik karara dayali bakis agisindan, dogal miktar L1(X) / Lo(x)'dir ve bu oran (a; -
ap) ve (b1 - bp)' 1n bir fonksiyonudur. (Teknik olarak, bu ifade ilgili 6nceki olasiliklarin
orant ile c¢arpilmalidir. x'in fonksiyonlar1 olmadiklar1 i¢inse burada ihmal
edilmektelerdir.) Bu nedenle, bu iki fark dogal performans 6l¢iitleridir. Bu 6nlemlerin her

birinin hem ¢ hem de w'ye bagl olduguna da dikkat edilmelidir. Ornegin:

2 2
_ ci(1-cq) ci1(1-cq)
a; —ag = (c; —¢p) + oz 2

1 Wo

Denklem 30.

Bu esitlige tekabiil eden ROC egrisi asagida gosterilmistir:

04

0 02 04 0.6 (LR 1

Sekil 21. Beta dagihimina bagh ROC egrisi
F ve H i¢in analitik ifadeler aydinlatic1 olmasa da ROC egrisinin egimi:

B(ay, by)

— T tm-a0(] — g)b17bo
B(ali bl)

slope(t) =

Denklem 31.

Simetrik bir ROC egrisi, egrinin u¢ noktalarindaki egimlerin ¢arpiminin ters
orantilt olmasii gerektirir. Ve bunun gergeklesmesi igin (a; + b;) = (ag + bp) olmalidir.
Yani (ap + bp) = (a; + by) ise, ROC egrisi simetriktir, bu da ortalar ve varyanslar agisindan

asagidakine tekabiil eder:
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c1(1-c1) _ co(1—cp)
wi wh

Denklem 32.

Ampirik bir ROC egrisinde goriinen bir asimetri, bu denklemin ihlal edildigini
ima eder. Simetrik ROC durumunda, iki performans 6l¢limii olan a; - a ve b; - by'in

yalnizca isaret bakimindan farklilik gosterdigine dikkat edilmelidir.

Ayrica, a;> ap Ve b;> by oldugunda bir ¢aprazlama meydana gelir, ¢linkii iki

uctaki egimler daha sonra 1'den daha azdir. Bu iki esitsizlik birlikte, sunu gosterir:

c1(1—-c¢q) S co(1 —cyp)
wi wg

Denklem 33.
Simetrik bir ROC egrisinin kosulu olan Denklem 32. ile karsilastirildiginda, c(1 —
C)/W2 degeri, ROC egrisinin hem simetrisini hem de ¢apraz gegisini belirler. Capraz gecis

ise Sekil 21."de gosterilmektedir.

AUC esitligini tiiretmek biraz yorucudur, ancak tamsayi parametreleri igin su
sekilde hesaplanabilir:

1 1 aq B(ag+ai—kby+bq+k—1)

AUC - (a1+b1) B(ao,bo) k=1 B(al—k+1,b1+k)

Denklem 34.
Asagidaki sekil, parametrelerin birka¢ farkli degeri i¢in (a; — ap) Ol¢limiiniin bir
fonksiyonu olarak bir AUC grafigini gostermektedir. AUC 1'e yakin degerlere ulastiginda

dogrusal olmama durumu agikca goriilmektedir:
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Sekil 22. Parametre degisikligine bagh AUC.

3.3. ROC AUC Yorumlama
AUC - ROC egrisi, esas olarak esik degerine bagli bir performans o6lgiim
teknigidir. ROC bir olasilik egrisidir ve AUC ayrilabilirligin derecesini veya oOl¢iisiinii
temsil eder. Modelleri smiflandirarak, gruplari kendi aralarinda ne olgiide ayirt
edebildigini anlatir. AUC yiikseldikge, gruplama modellerindeki tahmin basaris1 da artma
egilimindedir. Ozetle, AUC ne kadar yiiksek olursa, kullanilan ydntemin hastalig1 olan ve

olmayan durumlari ayirt etmekte giicii yiikselir.

ROC egrisi, TPR'nin y ekseninde ve FPR'nin x ekseninde oldugu FPR'ye karsi
TPR ile ¢izilir.
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TPR

FPR

Sekil 23. ROC -AUC yorumlama

Ozellikleri ve igerdigi anlam itibriyla ROC egrileri ve egrinin altindaki alanin
(AUC) ¢esitli modellerle incelenmistir. Elde edilen veriler, ROC egrisinin sekline bagl
olarak , tahmin edilen toplumun sinifsal dagilimini tanimlayan parametreler agisindan
yorumlanmasina yardimci olmaktadir. ROC analizi modelleri ve AUC hesaplama
teknikleri AUC nin yorumlanmasi i¢in rehberlik ettigi goriiliir.Hesaplamada kullanilan
modeller yorumun niteligini ve giivenirligini de dogrudan etkiler. Bu nedenle, sonuclarin
genelligi hicbir sekilde garanti edilmez. Sinirsiz tahminler i¢in, asimetrik bir ROC egrisi,
temel dagilimlar icin esit olmayan genislikler 6nerir. Daha biiyiik ortalamaya sahip siif 1
olarak etiketlenmisse, tepeye bir i¢cbiikeylik w0> w3 ve tabana konkavlik, w0 <. w. Diger
bir yaklagimla , ampirik bir ROC egrisindeki herhangi bir asimetriyi agiklamaya
calisirken, temel dagilimlarin genisliklerinin incelenmesi tavsiye edilir. Eksenlerle iist
iste binme miktar1 da genisliklerdeki farkin bir 6l¢iistidiir. Kosegenin bir ROC egrisi ile
kesilmesi miktarin | 6c dw | baz1 kritik degerlerden daha kiiciik oldugunu agiklar.
Ornegin, dagilimlar gaussiyse, o zaman bu kritik deger yaklasik 2'dir. Smirli tahminlerde
eksenlerde cakisma beklenmez. Ampirik bir ROC grafiginde dnemli bir cakigma olmasi,
temel dagilimlarin 6nemli 6l¢iide farkli oldugunu gostermektedir. Smurli ve sinirsiz
tahminler icin AUC, temel dagilimlarin parametrelerinden elde edilen dogal tahmin
kalitesi Olgiilerine baglh olarak dogrusal olmayan bir sekilde artmaktadir. Baz1 gergek veri

modellerinde, dogrusal olmama durumundan daha fazlasini gosterir. Dogrusal olmama
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durumu, performans arttikga performansin degerlendirilmesinde AUC'nin etkinligini
azaltacak sekildedir. Bu nedenle, ampirik olarak go6zlemlenen bire yakin AUC

degerlerinin sik goriilmesi, birgok tahminin “makul” kalitede oldugunun bir gostergesidir.

3.4. Parametrik Yaklasimlar — Binormal
X ve Y rastgele iki bagimsiz degisken iken hasta popiilasyon icin (D=0) ve
saglikli popiilasyon icin (D=1) olarak ele alalim. Genellik kayb1 olmadan ve uygun bir
kesme noktasi ¢ igin, test sonucu c'den biiyiikse pozitif, aksi takdirde negatif olarak
tanimlariz. F ve G ‘yi ise sirastyla X ve Y rastgele degiskenlerinin dagilim fonksiyonlari
oldugunu kabul edelim. Bu durumda testin duyarliligi Se (c) = 1 - G (c) ile verilir ve

ozgiillik Sp (c) = F (c) olarak tanimlanur.
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Sekil 24. Binormal dagilim
-15 -10 -5 0 5 10 15 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10 x Yogunluk ¢ Saglikli
Hastalikli 1 =G (c) 1 — F (¢)

ROC Egrisi Tahmini: ROC egrisi, —o< ¢ <00 i¢in 1 — Sp (c) 'ye kars1 Se (c)' nin
grafigi olarak veya esit olarak (2.1) ROC (t) = 1 'in bir grafigi olarak tanimlanir - GF —1
(1-1),te [0, 1] tizeri, burada F —1 (1 -t) = infx € R: F (x) > 1 - t. ROC egrisi, X ve Y
degiskenlerinin doniislimiinii artiran herhangi bir monoton altinda degismekte ve
degismemektedir. Literatiirde, egrinin altindaki alan (AUC) veya Youden indeksi (maxc
{Se (c) + Sp (c) —1})) gibi gesitli ROC egrisi 6zet Olglimleri Onerilmistir. Bir testin
ayrime1 dogrulugunun 6zeti olarak kabul edilirler. AUC, (2.2) AUC =Z10 O ROC (u) du.
ROC egrisini tahmin etmek i¢in farkli yaklagimlar AUC'nin farkli tahminlerine yol agar.
AUC, rastgele secilmis bir grup hastaliksiz ve hastalikli bireyde, tanisal test degerinin
hastalikli denek i¢in daha yliksek olma olasiligi, yani AUC = P (YX) olasilig1 olarak
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yorumlanabilir. 1'e yakin AUC degerleri, testin veya markerin yliksek tanisal
dogrulugunu gosterir. Ampirik ROC egrisinin alani, AUC i¢in tarafsiz bir parametrik
olmayan tahmin saglayan Mann-Whitney U istatistigine esittir (Faraggi ve Reiser, 2002).
Bamber'in (1975) seminal c¢alismasindan bu yana, birka¢ yazar, 6rnegin asagida tarif
edilecek cekirdek yontemini kullanarak yumusatilmis ROC egrileri elde etmek igin
parametrik olmayan yaklasimi gelistirmeyi 6nermistir. ROC egrisinin parametrik tahmini
de aktif bir aragtirma alanidir ve F ve G i¢in ¢esitli oneriler diistiniilmektedir. En yaygin

olarak kullanilan parametrik ROC modeli, bir sonraki boliimde agiklanan binormaldir.

Hastaliksiz ve hasta popiilasyonlarda F ve G bilindiginde parametrik yontemler
kullanilir. Binormal model yaygin olarak kabul edilir ve hem hastalikli hem de hastaliksiz
test sonuglari normal dagilimlar takip ettiginde uygulanabilir (Faraggi ve Reiser, 2002).
Veriler gergekten binormal ise veya logaritma veya karekok gibi bir Box-Cox doniisiimii
veriyi binormal yapiyorsa, ilgili parametreler hastalikli ve hasta olmayan popiilasyonlarda
test degerlerinin ortalamalar1 ve varyanslari ile kolayca tahmin edilebilir. X ve Y,
ortalama degerleri p0, pul ve varyanslari 620, 621 olan bagimsiz normal degiskenler

olsun. Boylece, ROC egrisi su sekilde 6zetlenebilir:
ROC(t)=®a+b®-1(t),0<t<1

Burada, @ standart normal dagilim fonksiyonudur ve a ve b sirastyla a = (ul - p0)
/ ol ve b =00/ ol ile verilen ayirma ve simetri katsayilaridir. Bu durumda, AUC, (3.2)

AUC =® a1 +b 2 ile verilen kapali bir forma sahiptir.

Bir ROC egrisine uyacak binormal tahminin se¢imi genellikle teorik hususlar,
matematiksel 1izlenebilirlik, normal modele asinalik veya sadece uygunluk ile
gerekgelendirilir. Hanley (1988), bu tahminin kullanilmasi lehine en yaygin argiimanlari
Ozetleyen bir tablo sunar ancak bazi yazarlar, binormal tahminin saglam oldugunu da
iddia ediyor. Tahminde saglam kelimesinin bir¢ok farkli anlami olabilir. Burada saglam
istatistikler anlaminda kullanilir, yani normal olmayan bir dagilimdan gelen belirli bir
miktarda gozlemin varliginda binormal tahmin edicinin giivenilir sonuglar verecegi
anlamina gelir. Son zamanlarda, saglik bilimlerinde kullanilan parametrik veya yari
parametrik modellerin yanlis tanimlanmasinin etkisi onem kazanmaktadir, ¢iinkii
uygulayicilar teorik modellerin gergekligin yalmizca yaklasik degerleri oldugunun ve
model farkliliklar1 altinda gilivenilir sonuglar veren istatistiksel prosediirlerin gergek

problemleri ¢6zmek icin gerekli oldugunun farkindadir. ROC egrisinin binormal tahmini
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durumunda, Swets (1986) gibi yazarlar, "Deneysel psikoloji ve ¢esitli pratik alanlardan
aliman deneysel ROC'larin (...) binormal grafige iyi oturdugunu ..." One siirer. Bu ifade,
“... binormal tabanli uyumlarin kesinlikle tiim pratik amaglar i¢in yeterince iyi oldugunu”
iddia eden Hanley (1988) tarafindan giiglendirilmistir. Hajian-Tilaki vd. (1997),
"Sonuglar, LARROC programinda uygulandigr gibi ikili normal model kullaniliyorsa,
AUC'nin binomaliteden sapmalara karst saglam oldugunu” one sitirmektedir. Swets
(1986) ve Hanley (1988) 'de saglamlik, binormal tahminin teorik ROC egrisi veya
gozlemlenen derecelendirme yontemi ile karsilastirildiginda “dogru gortinen bir ROC
egrisine uyma yetenegi” olarak anlatilir. Ustelik binormal tahminin, verilerin normallik

varsayimini karsilamadig1 durumlarda gecerli ¢ikarimlar iiretme yetenegi tartisiimistir.

3.5. Non-Parametrik ROC Egrisi

3.5.1. Ampirik tahmin yontemleri
Parametrik olmayan tahmin yontemlerinin en pratik olant “Ampirik” tahmin

yontemidir. ROC egrisinin ampirik tahmini su sekilde verilir:
ROC(t)=1-Ge (Fe' (1 -1)

burada Fe' ve Ge sirasiyla ampirik kuantil fonksiyonu ve hastalikli/saglikli
poplilasyonla iliskili ampirik dagilim fonksiyonunu gostermektedir. Kabaca, t i¢in verilen
herhangi bir deger i¢in 6rnek noktalarin yiizde orani t degerinden kiiciik yada t degerine

esitligi ampirik dagilim fonksiyonu olarak tanimlanabilir.

Ampirik ROC egrisi, ampirik dagilim fonksiyonunun bir¢ok 6zelligini korur ve
teorik egriye yakin bir egri olarak karsimiza ¢ikar (Hsiehand Turnbull, 1996). Bununla
birlikte yorumlayicinin bazi dezvantajlari da vardir. Ozellikle kiiciik &rneklem
gruplarinda biiyiik degiskenlikler dagilimin yorumlanmasini zorlastirir. Bu durum
endiistrinin diger alanlarinda mesela makine egitimlerinde, veri madenciliginde veya
finans alaninda onemli bir problem olmayabilir. Ancak klinik ¢alismalar c¢aligmanin
icerigi itibariyla zaman zaman biiyiik 6rneklem grubuna imkan tanimayabilir.Bu durumda
yetersiz yada giivenilir yorumlama yapma imkan1 zorlasir. Tiim bunlarla birlikte, tahmini
ROC egrisi devamlilik arzetmeyebilir ve bu durum yorumun daha karmasik olmasina
neden olabilir. (Jokiel-Rokita and Pulit, 2013). Daha net ROC egri beklentileri igin

“kernel smooting” yontemleriyle daha esnek bir yorum ortami olusturulabilir(Lloyd,
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1998; Lloyd and Yong, 1999). Ya da ampirik dagilim fonksiyonunun daha yumusak
trleri tercih edilebilir(Jokiel-Rokita and Pulit, 2013).

3.5.2. Cekirdek yogunluk tahmin yontemi (Kernel estimator)

Lloyd (1998) tarafindan gelistirilen bu yontem esas olarak ROC egrisinin
tahmininde ampirik tahmin yontemlerinin esneklik eksikliginin giderilmesi amaciyla
kullanilir. Cekirdek yogunluk tahmin yontemi basit, ¢ok yonlii, olduke¢a iyi teorik ve
pratik 6zelliklere sahiptir (Silverman, 1986; Tenreiro, 2010).

Cekirdek tabanli ROC egri tahmininin ¢ogunlukla en hassas yonii, optimum bant
genisligi se¢imidir (Zhou ve Harezlak, 2002; Hall ve Hyndmann, 2003; Zhou ve digerleri,
2011; Jokiel-Rokita ve Pulit, 2013). Bu, K se¢imi ile birlestiginde tahminin 6zelliklerini
belirler. Zou vd. (1997), f ve g'yi tahmin etmek igin asimptotik olarak optimal bant
genisliklerini kullanmistir. Lloyd (1998), ROC egrisi dogrudan bu kiimiilatif dagilim
fonksiyonlarma bagli oldugundan, F ve G'yi tahmin etmek i¢in asimptotik olarak optimal
olan bant genislikleri segerek Onceki Oneriyi gelistirmistir. Lloyd ve Yong (1999),
cekirdek yogunlugu tahmin edicilerinin deneysel olanlarin {istesinden nasil geldigini
gosterir. Qiu ve Le (2001), G'ye bir ¢ekirdek dagilim fonksiyonu tahminine ve F —1'e
yerel bir diizlestirme kuantil fonksiyonu tahminine dayanan bir ROC egri tahmini
onermistir. Peng ve Zhou (2004), X ve Y desteginin sinirina yakin daha iyi performansa
sahip olan, optimal asimptotik bir sekilde tahmin edilen tek bir bant genisligini igeren
baska bir ¢ekirdek tahminini tanitmistir. Kol a"cek ve Karunamuni (2009), sinir etkilerini
ortadan kaldiran ROC egrisi i¢in ilgili ¢ekirdek tabanli bir tahminci 6nermistir. Bu
yaklasimlarin aksine, Jokiel-Rokita ve Pulit (2013), bir simiilasyon ¢alismasina gore
kiiciik Orneklem biiyiikliikleri i¢in deneysel ve c¢ekirdek tahmin ediciden daha iyi
performans gosteren ampirik ROC egrisinin diizlestirilmig bir versiyonuna dayanan
oldukca tutarli bir tahminci 6nermistir. AUC'y1 tahmin etmek i¢in ¢ekirdek tabanli tahmin
ediciler de kullanilabilir. Birkac¢ parametrik ve parametrik olmayan yontemi karsilastiran

bir simiilasyon ¢alismasi i¢in bkz. Fabsic (2012).
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3.6. Bayes Yaklasimlari

Bayes yoOntemleri, maksimum olabilirlik yontemlerine alternatif olarak ROC
egrisi tahmininde kullanilir. Bayes yaklasimlari, tahmin siirecine Onceki bilgilerin
girilmesini saglayarak elde edilen ¢ikarimlarin belirsizligini azaltir. Bu husus, 6zellikle
saglikli - hastaliklt gruplari ayirmak i¢in ve hastaliga ait bir altin standart testinin
olmadigr durumlarda deger kazanir. Zorlu siireclerle zaman kaybetmemek, ayrica bir
teknik altyap1 olusturmamak ve maliyet kazanimlariyla on plana c¢ikar. Bu tiir
calismalarda bireylerin gercek durumu bilinmemeden, onceki dagilimlarda kullanilan
veriler yardimiyla daha dogru sonuca ulasmaya calisilir. Bayes modelleri, ROC egrisi ve
AUC gibi diger 6zet Ol¢limler i¢in giivenirlik araliklar1 elde edilmesini saglar. Bayes
calismalarini avantajli hale getiren en 6nemli 6zellik parametrelerin arka dagilimlarindan
elde edilen bilgilerle giivenirlik alanlarmin belirlenmesidir. Giivenirlik alanlari, Bayes
yaklasimlartyla olasiliksal yorumlamayi da ekler. Boylece alanin giivenirligi artmis kabul
edilir. Buna ilave olarak gelecekteki belirsiz gruplarin saglik durumlarina iligkin 6ngorii
olasiliklar1 da belirlenebilir. Ayrica Bayes perspektifi ile hiyerarsik yapilarin modele
dahil edilmesi, karmasik tasarimlarin modellenmesinde biiyiik kolayliklar saglar
(Ishwaran and Gatsonis, 2000; O’Malley and Zou, 2006; Johnson and Johnson, 2006).
Tan1 testlerinin hastalikli ve saglikli popiilasyonlar1 ayirt etme yeteneginin ¢esitli
faktorlerden etkilenebildigi bilinen bir olgudur (Pepe, 2003). Bununla birlikte ortak
degiskenlerinin etkisinin degerlendirilmesi, farkli popiilasyonlara karsi test yeterliligi
hakkinda daha dogru ve faydal bilgiler elde edilmesine yardimei olabilir(de Carvalho et
al., 2013). Ayni1 zamanda stabil olmayan degiskenlerin tahminlerde ihmal edilmesi test
performans1 hakkinda onyargili ¢ikarimlara neden olabilecegine de dikkat g¢ekmek
gerekir. Es degiskenli etkilerin ROC egrileri tizerindeki degisimleri birkag caligmada
gosterilmistir (Peng ve Hall, 1996; Branscum et al., 2008; Carvalho et al, 2013). Klasik
olarak, Bayes metoduyla yapilan ROC egrisi tahminleri 6zellikle parametrik verilerle
gerceklesmis olsa da son zamanlarda yari-parametrik ve parametrik olmayan olgularda da

ayn1 yaklasimlarla caligmalar yapilmaya devam edilmektedir.
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3.6.1. Parametrik Yaklasim

Bayes yontemi ile ROC egrisi kestirimi ilk olarak regresyon modellemesi esasina
dayanmaktadi. (Peng and Hall, 1996; Hellmich et al., 1998). ROC egrileri ve AUROC
hesaplamalarinin bayes modellemeleri i¢in sirali test sonuglarma Probit baglantili
genellenmis lineer regresyon formiilleri uygulanir. Hasta ve saglam popiilasyon
dagilminda Peng ve Hall (1996) tarafindan tanimlanmis olan bi-normal dagilim
anlasiyisina ragmen diger parametrik dagilimlar da yaklasimlar arasinda yer almaktadir.
Caligmacilar, gizli dagilimlarda gozlemlenemeyen siirekli verilere imkan saglayan veri
yerlestirme teknikleri kullanarak gézlemlerden elde eldilen ve dogasi geregi sirali olan bu
verilerin islenmesindeki zorluklardan kismen kurtulmus olurlar. Bu serilerde zaman

zaman bilgi degeri olmayan oncelikler kullanilabilir.

Bu ordinal regresyon modeli, tek bir ortak degiskenin degerinin
degistirilmesinden kaynaklanan ROC egrilerinde gézlemlenen degisiklikleri agiklayabilir.
ROC egrisi analizine bazi regresyon yaklasimlari hiyerarsik yapilari goz Oniinde
bulundurur (O’Malley and Zou, 2006; Johnson and Johnson, 2006). Bayes’in g¢ok
degiskenli hiyerarsik dontisiim modeli, O’Malley ve Zou (2006) tarafindan, degiskenlerle
kiimelenmig stirekli tani testi verilerine dayanilarak gelistirilmistir. Bu yaklasim, 6rnegin
farkli hastanelerde (kiimelenme) buna odaklanmis hastalardan (bireysel seviye) toplanan
radyolojik veriler gibi kiimelenmis yanitlar1 olan ¢ok diizeyli veriler baglaminda
yararlidir. Bu yaklasim arastirmacilara tani testlerinin dogrulugunu ve i¢ ige ge¢mis tani

testlerinin tanimlamalarina imkan tanir.

Arastirmacilar, kiimeler arasindaki heterojenligi elde etmek i¢in sonuglarin bir
kiimeye 0Ozgli doniisiimiiniin uygulanabilecegini ve coklu korelasyon sonuglarin
kullanilabilecegini belirtmektedir. Bu metodoloji, ¢cok merkezli bir klinik ¢alismadan
toplanan prostat kanseri biyopsi verilerine uygulandi. Johnson ve Johnson (2006)
radyolojide sik¢a gézlemlenen ve birkag radyologun sirali bir 6lgekle ayni kisiden alinan
birden fazla veriyi derecelendirdigi bir durumu ele aldi. Cok oranli korelasyonlu sirali
verilerin analizi i¢in bir Bayes hiyerarsik gizli degisken modeli kullanmay1 6ngordiiler.
Ug farkli varyasyon kaynagi belirlendi: Hastalarin karakteristik farklari, tam icin
kullanilan muayene farkliliklar1 ve degerlendiricilerin farkliliklar: olarak modellediler. Bu

simiilasyon ¢aligmasinda, bu yontemin, en ¢ok bilinen ve yaygin olarak kullanilan ¢ok
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katmanli korelasyonlu veri analizi modellerinden ¢ok daha verimli oldugunu ortaya

koydular (Dorfman et al., 1992).

3.6.2. Semiparametrik ; Nonparametrik Yaklagimlar
Son yillarda ROC egrisi hesaplamasi i¢in Bayes’in yari-parametrik ve parametrik
olmayan modelleri kullanilmaktadir (Erkanli et al., 2006; Wang et al., 2007; Gu et al.,
2008; Branscum et al., 2013). Bu metodolojiler hala gelistirilmekte olup tizerinde 6nemli

caligmalar yapilmaktadir.

Parametrik olmayan Bayes yontemleri ile, sabit parametrik model ve bunun
sonucu olarak multimodal olma ve carpiklik gibi standart olmayan veri 6zelliklerinin
yakalanmasindaki zorluklar g6z Oniine alinarak getirilen kisitlamalarin engel

olusturmasini asarak ¢éziimleme imkani olusturmasi amaglanmaktadir.

Geleneksel parametrik yapinin aksine, parametrik olmayan degerlendirmede,
belirli bir parametrik dagilim kiimesinin dikkate alinmamasi ile verilerin daha esnek bir
modellenebilmesini saglar. Parametrik olmayan yaklasimda, tiim olasilik 6l¢iim alani

izerine 6nceden bir dagilim belirtilmesini gerektiren bir modelleme yapis1 ortya koyar.

In"acio (2012) tarafindan isaret edildigi gibi, bu modelde parametrelerin olmamasi
anlamma gelmez, aksine (muhtemelen) sonsuz sayida parametre icerir. Bu cercevede,
Dirichlet prosesleri, Dirichlet proseslerinin karigimlari, Polya agaclari ve Polya
agaclarinin karisimlar siklikla kullanilmaktadir. Dirichlet processinin karigimlarini temel
alan Bayes yari-parametrik ROC egrisi tahmin yontemi, Erkanli ve ark. tarafindan
gelistirilmistir  (2006). Gibbs ornekleme iskeleti, Dirichlet prossesi modelinin
karisimlarinin arka plan dagilimini elde etmek i¢in kullanilir, bdylece hassasiyet,
ozgiilliik, ROC egrileri ve EAA'nin da arka plan tahminleri elde edilebilir. Arastirmacilar,
altin standart bir tani testi mevcut olmadiginda bile sonuglarin hala gegerli oldugunu
gostermistir. Ayrica, daha once bahsedilmis olan c¢ekirdek yogunlugu tahmin yaklasimi
ile yakidan iligkilidir. Hanson ve arkadaslar1 (2008) stirekli serolojik verilerin analizinde
Dirichlet process ve Polya dagilimindan yararlanmislardir. Bu yontemde tanimlanmis
olan yenilik, enfekte ve enfekte olmamis popiilasyonlarin serolojik deger dagilimlart i¢in
stochastik bir siralama kisitlamasi icerrmesidir. Esas olarak enfekte olan popiilasyon
verilerinin olmayanlara gore yiiksek olma egiliminden dolayr olduk¢a makul bir
varsayimdir Arastirmacilara gore bu yaklasimin sagladigi avantaj EAA ‘nin her zaman

0,5’ten biiyiik olmasini garanti etme imkan1 saglar ve ROC egrisinin asla ana diagonalin
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altina diismedigini gosterir. iki modelde siit ineklerinde goriilen Johne hastalig1 verilernde
kullanilmistir. Nitel olarak benzer ¢ikarimlar elde edilir ve serolojik testlerin dogruluguna
iliskin aynm1 sonuglar her iki uygulamadan da c¢ikarilabilir. Non- parametrik Bayes
yontemi kullanilarak yapilan ROC egrisi kestiriminde, ortak degiskenlerin etkisini
inceleyen az sayida ¢alisma vardir.. Bu konu ilk olarak Carvalho ve arkadaslari
tarafindan agiklanmistir(2013). Model, bagimli Dirichlet islemlerine dayanmaktadir ve
her gruptaki tiim dagilimin ortak degiskenlerin bir fonksiyonu olarak sorunsuz bir sekilde
degismesine izin verir. Bu yaklagimda birden fazla ve siirekli kategorik kestirim imkani
sunar. Bu calismalarin devamui niteliginde olan bazi karsilastirma c¢alismalar1 yapilmistir.
Pepe (1998) ve Rodriiguez-Alvarez” ve arkadaslarinin yaptiklart ¢aligmalar
karsilastirilmistir. Bu calismalar temelinde B-Spline egrileri , yari-parametrik yaklasim
ile non-parametrik ¢ekirdek yogunluk tahmin yontemleri ile yapilmis olan ¢aligsmalardir.
Sonug olarak o©nerilen modelin dogrusal olmayan senaryolar ve kiiclik 6rnek boyutlar
icin kullanilan yontemleren performans olarak daha iyi oldugunu gostermistir. Bu

modelin diyabet tanisinda kullanilmasi 6nerilmistir.

3.6.3. Altin Kural Eksigi

Bilindigi gibi tipda kullanilan testler kusursuz degildir. Bayes metodolojsi
ozellikle bu testler i¢in kismen uygundur (Krzanowski and Hand, 2009). Kusursuz
olmayan bu testlerin referans sonuc¢larmin nonparametrik uzantt modellemeleri, gercek
fakat bilinmeyen hastalik durumunu ifade etmek igin yeterli veriyi sunabilir. Altin
standardin  bulunmadigi durumlarda Maksimum olabilirlik veya Bayes kestirim
yontemlerini kullanarak, ikili tani testlerinin performansinin degerlendirmesi hakkinda
cok sayida literatiir bulunmaktadir. Ayni sekilde Altin standart veri analizinin olmadig:
durumlarda da benzer sekilde ikili tan1 testlerinde bayes metodolojisinin gegerli oldugu
ortaya konmustur (Choi ve ark. (2006)). WVeriler bi-normal varsayima gore
siiflandirilabilir Ancak bu varsayim altin standart bir testin yoklugunda uygun bir
transformasyon yapilabiliyorsa gecerli olabilir. Simiilasyon verileri yada daha Once
yapilmis olan altin standart olarak kabul edilebilecek veriler bu doniisiim i¢in yeterli
diizeyde referans olabilir. Esas olarak bu yontem baslangicta altin standart bir durum igin
formiile edilmis olmasina ragmen altin standart yoklugunda uygulanmak {izre hafifce
degistirilmigtir. Bu metod, hastalikli ve saglikli popiilasyon gruplarimin Ortiismesi

beklenenin iizerinde biiyiik oldugunda, ger¢ek hastalarin durumuna karar vermekte zorluk
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cikarabilir. Wang ve ark. (2007) , iki test arasinda kosullu bagimsizlik varsayarak,
kusurlu bir ikili referans testiyle karsilastirilarak yeni bir siralt veya siirekli dlgekli tani
testinin ROC egrisini tahmin etme problemini arastirmistir. Tanimlanabilirlik sorunlari,
farkl1 prevalanslara sahip en az iki popiilasyondan veri gerektirir. Bu yoOntem,
multinomial bir model olup, test degerlerine karsilik gelen dagilimlarin sekli ile ilgili
herhangi bir varsayima ihtiyag duymaz. Bu durumda ROC egrisinin tekdiizeliginin
korunmasi veya saglanmasi avantajlar1 elde edilmis olur. Both Choi ve ark. (2006) ile
Wang ve ark. (2007) sigirlarda goriilen Johne hastaligi ile ilgili olarak farkli veri kiimeleri
kullanmigtir. T1pta ise bu modellerden, akciger lifi sayisi verilerinden asbest maruz kalma
olasiligin1 belirlemek i¢in yararlanilmistir. Model, bireylerde ayni testin tekrarlanan
Olglimleri arasindaki korelasyonlari kabul eder. Branscum ve ark. (2008), bir altin
standardin yoklugunda ROC analizi ve hastalik teshisine Bayes parametrik olmayan ve
yar1 parametrik yaklasimlar 6nermektedir. Hastalik riski ve ROC egrisinin olasiliklarini
tahmin etmek igin Polya dagilimlarimin karisimlarini kullanan parametrik olmayan bir
model oOnerilmektedir. Bu modelin semiparametric uzantilarida Oenrilen ¢6ziimler
arasindadir. Bu semiparametrik modeller hastalik durumu ile ilgili ek bilgiler
igermektedir. Bu modellerde iki tiir veri kullanilir. Bunlar: standart degisken veriler ve ek
ikili tan1 testlerinden elde edilen verilerdir. Bu tiir ek bilgiler, denekleri saglikli veya
hastalikli olarak dogru bir sekilde siniflandirma 6zelligini arttirir. Bu da altin standart
olgular ile altin standart bulunmadiginda non-parametrik modelleme arasinda bir
modelleme siirecine yol agar. Bu, diyagnostik tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in risk
faktorleri ve ek tani testlerinin sonuglari hakkinda mevcut tek bir ger¢evede birlestirmeyi

saglayan ¢ok esnek bir yaklagimdir.
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4. ROC EGRIiSi ALTI ALAN HESAPLAMA YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI:

Bu calismada ROC egrisi alti alan hesaplamast icin, Erigkinlerde Bipolar
bozuklukta diirtiisellik “Barratt Diirtiisellik Olcegi (BIS; Barratt Impulsiveness Scale)”,
“Dikkat Eksikligi Hiperaktivite Bozuklugu Kendi Bildirim Olgegi (ASRS; Adult ADHD
Self-Report Scale)” ve Kisilerin kendi tutumlari, goriis ve ilgilerini tanimlarken kuallandig
“Miza¢ ve Karakter Envanteri ( TCI; Temperament and Character Inventory:)”
formlarinin  toplam skorlar1 6rnek veri setimizi olusturmaktadir. Cozliimlemede
parametrik “Binormal” hesaplama yontemi ile bulunann AUC degeri ile “Binomial
exact De Long” yaklasimi ve nonparametric (Mann-Whitney) ¢éziimleme yontemlerinin
sonucu olan AUC degerlerinin biribiriyle karsilastiriimasi amaglanmigtir.

Bu hesaplama yontemlerinin veri setine hangisinin uygun olabileceginin belirlenmesi i¢in

normallik denetlemesi ve diger denetleme yaklasimlar1 uygulanmastir.

4.1. Normal Dagilima Uygunluk Denetlemesi
4.1.1. Merkezi ve dagilim dlciitlerine gore karar verilmesi.
a) Ortalama, median ve mod birbirine yakin olmalidir.

b) Standart Sapma Ortalamanin yaklasik Y4 {i olmalidir.

4.1.2. Grafikler; histogram, normal olasilik grafigi, Skewness ve kurtosis ile
Normale uygunluk degerlendirmesi.

a) ‘Histogrami’’ veya "normal olasilik grafigi" (normal probability plot) ile,
b) Carpiklik ve Basiklik degerleri kullanilabilir. Skewness ve Kurtosis sifira

yakin olmalidir.

4.1.3. Hipotez Testleri ile Denetleme

Kolmogorov Smirnov, Shapiro-Wilks’, vb. test kullanilabilir. p < 0.05 ise, dagilim
normal degildir. Denek sayis1 yiiksek ise normal dagilim testleri "p < 0.05" verebilir,

bu durumlarda grafik degerlendirmeler dikkate alinmalidir.
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5. GEREC VE YONTEM

5.1. Klinik Veriler:

Eriskinlerde Bipolar bozuklukta “Barratt Diirtiisellik Olgegi (BIS; Barratt
Impulsiveness Scale)”, “Dikkat Eksikligi Hiperaktivite Bozuklugu (DEHB) Kendi
Bildirim Olgegi (ASRS; Adult ADHD Self-Report Scale)” ve Kisilerin kendi tutumlari,
goriis ve ilgilerini tamimlarken kuallandigi “Miza¢ ve Karakter Envanteri ( TCI,;
Temperament and Character Inventory)” formlar ile toplanan, hasta (n=116) ve kontrol
(n=69) olmak iizere toplam 185 bireyin, gruplar arasi karsilastirma ve sosyo-demografik

ozellikler ile 6lgek sonuglar arasindaki iliskilerinin arastirilmas: ¢alismasinin verileridir.

KONTROL GRUBU HASTA GRUBU
N Mean SD N Mean SD
ASRS_Toplam 78 12,19 7,33 121 22,76 7,83
Barrat_Toplam 66 47,59 8,44 108 83,85 20,72
MKE_Toplam 36 108,42 6,37 87 118,67 14,21

Tablo 11. Saglam ve Hasta gruplarimin tamimlayici degerleri.

SAGLAM Tanimlayict Degerler Most Extreme Differences Koslm?r?]%?\/_
N Mean SD Absolute  Positive  Negative z p
ASRS Toplam | 69 | 11,87 7,08 0,12 0,12 -0,06 1 0,271
Barrat_Toplam | 66 | 47,56 8,48 0,12 0,12 -0,07 0,94 0,34
MKE_Toplam | 35 |108,29 6,41 0,09 0,09 -0,07 055 0,918

Tablo 12. Saglam Grup i¢in “One-Sample Kolmogorov-Smirnov Testi” kullanilarak yapilan
normallik denetleme sonuglari.

HASTA Tanimlayict Degerler Most Extreme Differences Koslm(i)r?g\(/)v-

N Mean  SD | Absolute  Positive  Negative z p
ASRS Toplam | 116 | 23,01 7,72 0,1 0,1 -0,08 1,11 0,174
Barrat_Toplam | 107 | 84,22 20,45 0,09 0,06 -0,09 0,95 0,329
MKE_Toplam | 87 | 118,67 14,21 0,08 0,05 -0,08 0,72 0,681

Tablo 13.Hasta Grup icin "One sample Kolgomorov-Smirnov Testi" kullamilarak yapilan

normallik denetleme sonuglari.

Saglam ve hasta olgularda ayr1 ayr1 yapilan denetleme sonucunda tim degisken ve

altgruplarda dagilimin normal (p>0.05) oldugu gézlenmistir.
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5.2. Yontem:
ASRS, BARRAT VE MKE oélgeklerinin tanit performanslarinin belirlenmesi

amaciyla yapilan ROC Curve analizi ve egri alt1 alan (AUC) hesaplama yontemlerinin

bulgulari farkli yazilimlarla (SPSS, Stata, Medcalc) karsilagtirilmistir.

Calismanin biyoistatistiksel ¢oziimlemesinde, ele alinan Olgiitler Ortalama,

Standart Sapma, frekans ve yiizde degerleri ile tanimlanmistir.

Gruplar aras1 frekans ve yiizdelerin kiyaslanmasinda Ki-kare ve Fisher kesin

olasilik testi kullanilmistir.
Normal dagilima sahip degisken ortalamalarinin karsilastirilmasi igin,

-iki grup (hasta-kontrol) kiyaslamasinda t, z testi, ve bazi denetlemeler
sonucunda gerek duyulan (denek sayist ve homojenlik sorunlari nedeniyle) deney

kurgularinda nonparametrik “Mann-Whitney U” kullanilmistir.
Yorumlamalarda anlamlilik sinir1 p=0.05 alinmustir.

Biyoistatistiksel analizlerde SPSS (Siiriim:21.0) paket programi kullanilmigtir
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6. BULGULAR

ROC egrisi analizi yalnmizca duyarlilik ve o6zgiilliik degerlerini kullanarak tani
belirlemenin sakincalarindan kurtulmak igin gelistirilmis bir degerlendirme yontemidir
(Metz, 2006 ve 1978).

Binormal ROC egrisi grafigi Nonparametrik ROC egrisi grafigi
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20 _ﬁ & 0 egiskenler
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Sekil 25. Binormal ROC ve Nonparametrik ROC egrisi Grafikleri

95% Giliven Sinirlari
Degiskenler AUC | SEauc? pb Alt sinir Ust sinir
ASRS_Toplam ,925 ,028 ,000 ,870 ,980
Barrat_Toplam ,957 ,021 ,000 ,915 ,998
MKE_Toplam , 7166 ,045 ,000 ,679 ,853

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

Tablo 14. Arastirma degiskenlerinin ROC analizi bulgular1 (Nonparametrik) .

ASRS, Barrat ve MKE degiskenlerinin tiimiiniin tani1 performanst nonparametric
¢coziimlemeye gore referans alandan anlamli olarak farkli bulunmustur (p=0.000). Bu

sonug li¢ dl¢iitiinde basarili oldugunun kanitidir.
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6.1. ROC egrilerini Karsilastirilmasi

Calisma verileri ile yapilan ROC analizi sonucunda ASRS, BARRAT ve MKE
Olceklerinin toplam skorlarinin tan1 ayriminda oldukga basarili (AUC degerleri sirasiyla

0.925, 0.957 ve 0.766) sonuglar verdikleri gézlenmistir (tiim degiskenler i¢in p=0.000).

ASRS_Toplam ~ Barrat_Toplam

Difference between areas 0,0333
Standard Error® 0,0298

95% Confidence Interval -0,0251 to 0,0916
Z statistic 1,116
Significance level P =0,2643

Tablo 15. ASRS-Toplam ve Barrat-Toplam o6l¢eklerinin degerlendirme tablosu
ASRS ve BARRAT toplam skorlarinin AUC degerleri sirasiyla 0.925, 0.957 bulunmus
olup ikiside yiiksek dogrulukla tani koyabilmektedirler ve aralarindaki fark anlamli
degildir (p=0.2643). Ancak asagidaki iki tablonun sonucuna gére ASRS ve BARRAT
6l¢eklerinin tani belirleme performansinin MKE skor toplamlarinda anlamli olarak daha

yiiksek olduklar1 sonucu elde edilmistir (sirastyla p=0.0055 ve p=0.0001).
ASRS_Toplam ~ MKE_Toplam

Difference between areas 0,156
Standard Error® 0,0561
95% Confidence Interval 0,0457 to 0,266
z statistic 2,775
Significance level P =0,0055

Tablo 16. ASRS-Toplam ve MKE-Toplam él¢eklerinin degerlendirme tablosu

Barrat_Toplam ~ MKE_Toplam

Difference between areas 0,189
Standard Error® 0,0490
95% Confidence Interval 0,0929 to 0,285
z statistic 3,858
Significance level P =0,0001

Tablo 17. BARRAT-Toplam ve MKE-Toplam él¢eklerinin degerlendirme tablosu

MKE toplam skor degiskeninin gergekte kullanilabilir diizeyde (AUC=0.766) bir
Olclit olmakla birlikte ASRS ve BARRAT o6l¢eklerinden anlamli olarak daha az basarili

oldugu sonucuna varilmastir.
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6.2. ROC EGRISI ALTI ALAN HESAPLAMA YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Calisma verileri kullanilarak parametrik “Binormal” hesaplama yontemi ile
bulunann AUC degeri ile “Binomial exact De Long” yaklagimi ve nonparametric
(Mann-Whitney) ¢oziimleme yontemi ile hesaplanan AUC degerlerinin biribiriyle
karsilastirilmis, hesaplamalar adim adim olmak {izere sonu¢ ve bulgular asagidaki

tablolarda sunulmustur.

ASRS (n=185)

AUC SEauc
1-Binormal 0.9074 0,0296
2-Binomial exact_De Long 0.8910 0,0259
3-Nonparametric 0.9249 0,028

Tablo 18. ASRS, AUC degerleri karsilastirma tablosu

ASRS, Fark ve Karsilastirma Sonuclar:

Fark SD Z P
1-2 0,0164 0,0393 0,417 0,677
1-3 0,0175 0,0407 0,429 0,668
2.3 0,0339 0,0381 0,889 0,374

Tablo 19. ASRS, AUC degerleri arasindaki farklar tablosu

Yukaridaki iki tablonun ilkinde, ASRS degiskeninin hasta ve saglam ayrimindaki basari
diizeyinin arastirildigit ROC egrisi ¢6ziimlemesinin sonuglarina gore parametrik ve
nonparametrik temelli 3 farkli yontemin AUC ve SE degerleri, ikinci tabloda ise AUC
degerleri arasindaki fark, fark dizilerinin standart sapmasi ve AUC’lerin biribirleri ile
karsilagtirma Sonuglarina ait z ve p degerleri bulunmaktadir. P degerleri “Binormal”

“Binomial exact De Long” ve nonparametric (Mann-Whitney) yontemlerinin verdigi



sonuglar (AUC) arasinda 1-2, 1-3 ve 2-3 kiyaslamalarinda herhangi anlamli bir farka

rastlanmadigini (li¢ kiyaslamada da p>0.05) gostermektedir.

BARRAT (n=173)

AUC SEauc
1-Binormal 0.9007 0.0282
2-Binomial exact_De Long 0.9410 0.0181
3-Nonparametric 0.9566 0,0210

Tablo 20. BARRAT, AUC degerleri karsilastirma tablosu

BARRAT, Fark ve Karsilastirma Sonuclari

Fark SD Z P
1-2 0,0403 0,0335 1,203 0,229
1-3 0,0559 0,0352 1,590 0,112
o8 0,0156 0,0277 0,563 0,574

Tablo 21. BARRAT, AUC degerleri arasindaki farklar tablosu
Yukaridaki iki tabloda da olaninda, BARRAT degiskeninin hasta ve saglam tani
performansi i¢in ROC egrisi analizi bulgularinin biribirleri ile karsilagtirma sonuglarina
ait degerlendirmede “Binormal” “Binomial exact De Long” ve nonparametric (Mann-
Whitney) yontemlerinin AUC’leri arasinda 1-2, 1-3 ve 2-3 kiyaslamalarinda anlamli fark

olmadig (li¢ kiyaslamada da p>0.05) saptanmustir.

MKE (n=122)
AUC SEauc
1-Binormal 0.8263 0,1905
2-Binomial exact_De Long 0.7670 0,045
3-Nonparametric 0.7670 0,045

Tablo 22. MKE, AUC degerleri karsilastirma tablosu
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MKE, Fark ve Karsilastirma Sonuclar:

Fark SD Z P
1-2 0,0593 0,1960 0,303 0,762
1-3 0,0593 0,1960 0,303 0,762
2-3 0,0009 0,6360 0,014 0,989

Tablo 23. MKE, AUC degerleri arasindaki farklar tablosu

Yukaridaki MKE degiskenine ait iki tabloda hasta ve saglam tani ayrimi i¢in ROC egrisi
¢oziimlemesi ile “Binormal” “Binomial exact De Long” ve nonparametric (Mann-
Whitney) yontemlerinin birbirleri arasinda (1-2, 1-3 ve 2-3 kiyaslamalarinda) gozlenen
farklarin biyoistatistiksel olarak anlamli olmadig: (ii¢ kiyaslamada da p>0.05) sonucuna

varilmigtir.
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7. TARTISMA

ROC egrisi hesaplama prosediirii ve sundugu gorselin izlenmesi agik ve kolaydir.
Miimkiin olan tiim sinir degerlere (cut-off point) iliskin testin tanisal yeterlilik diizeyini
ve dogrulugunu gostermektedir. Tek bir tanisal karar esiginin segilmesini gerektirmez ve
prevalanstan bagimsizdir. Testler arasinda direkt gorsel kiyaslamaya olanak verebilecek
Ozelliktedir.  Histogram grafiklerinde oldugu gibi, sonug¢larin  gruplandirilarak
degerlendirilmesini gerektirmez. Duyarlilik ve 06zgiillik degerleri grafikten dogrudan

elde edilebilir (Taga ve ark., 2000).

Biyoistatistik hesaplamalarda parametrik ve parametrik olmayan yontemleri
iceren ¢ok sayida istatistik paket program kullanilmaktadir. Baz1 paket programlarda iki
yontemden yalnizca birisi kullanima sunulmaktadir. Ornegin SPSS programinda ROC
egrisi altindaki alan hesaplamasi i¢in yer alan yontem parametrik olmayan Mann

Whitney yaklasimidir. Parametrik (Binormal) yontem ile hesaplama segenegi

bulunmamaktadir.
Binormal ROC Egrisi Wonparametrk EOC Egnst

1 ———————————————— 100 ——————————————————
075 | d oz ]
%050 - %050 -
B 1% ]
A 1a ]
025 __ 025 __
CI.DCI -u I T T T R TR R T S I I T N |- D,CID -u IR T T N I S T N T T T N TR S T i
000 025 0,50 0,75 1 apoo 025 0,50 0,75 100

1-Ozglliilke 1-Cozgilitle

Sekil 26. Binormal ROC ve Non parametrik ROC egrisi grafikleri
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Normal dagilimli parametrik verilere daha uygun oldugu kabul edilen ve
yukaridaki ornekte goriildiigii gibi hesaplamada kullanilan binormal yontem ile elde
edilen grafikte gozlendigi gibi egriler diizlestigi i¢in ROC egrisi altindaki alan anlaml
olmasa da belli bir diizeyde farklilagsmaktadir. Nonparametrik yontemde ise egri
diizlestirilmeden gercek alan hesaplandigi i¢in ve kosul olacak varsayimlar da
gerektirmedigi i¢in genelde nonparametrik yontem, binormal ydnteme tercih

edilmektedir.

Calismamizdaki tic yontemden elde edilen AUC diizeyleri karsilastirildiginda
anlamli bir farkliligin olmadig1 sonucuna varilmistir. Dolayisiyla eldeki veri 6zelliklerine
gore hangi yontemin uygulanmasi kullanim kolayligi sagliyorsa o yontem tercih

edilebilecektir.

Hasta ve sagliklilara iliskin tan1 testi sonuglarimin her ikisi de normal
dagilimliyken biiyliik 6rneklem genisligine sahip olanlarda parametrik yontem daha
yansiz olma egilimindedir, ancak parametrik olmayan yontemin de ¢ok rahatlikla

kullanilabilecegi goriilmektedir.

Sonu¢ olarak; Calismamizdaki ti¢ yontemden elde edilen ROC ¢6ziimlemesi
sonucu AUC diizeyleri karsilastirildiginda anlamli bir farklilik olmadigi sonucuna
vartlmistir. Dolayisiyla eldeki veri 6zelliklerine gére hangi yontemin uygun olduguna
karar verilirse veya 0Ozgiin uygulama kolaylig1 sagladigina inanilan c¢oziimleme

yontemin tercih edilebilecegi kanisina varilmistir.
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