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OZET

Tam Testlerinin Degerlendirilmesinde Kullanilan Standartlar ve Analitik
Y ontemler

Bir tam testinin dogruluk olcttlerinin degerlendirilmesinde yansiz tahmin
ediciler tercih edilir. Ancak, testin dogruluk olgutlerinin belirlenmesinde
yanhhklar ile karsilasilabilir. Bu yanhhklardan skhkla goérulenleri; Dogrulama
yanhhg ve Kesin olmayan altin standart yanhhgidir. Bu tezde bu yanhhklarin
duzeltilmesinde kullanilan yaklasimlar incelenmis ve bu yaklasimlarin sorun
yasadigr durumlarda alternatif olabilecek yaklasimlar onerilmistir.

Dogrulama yanhhg calismaya alinan tim bireylere altin standart testin
uygulanmamas sonucunda ortaya ckar. Tam testinin ikili 6lcim olmas
durumunda yanhhgin dizeltiimesinde; altin standart uygulanmayan bireylerin
sonuglar: eksik olgiim olarak kabul edilirse, eksk 6lgim mekanizmasina gore,
Begg& Greenes, Zhou snirlari, Lojistik Regresyon, Coklu Imputasyon gibi
yaklasimlar kullamlir. Bu tezde bu yaklasimlara Yapay Sinir Aglari yaklasim da
alternatif olarak eklenmis ve yaklasimlar cesitli karsilastirma bashklari altinda
Uretilmis ve gercek veri setleri kullamlarak karsilastirilmastir.

Kesin olmayan altin standart yanhhg ise, altin standart olarak kabul edilen
bir testin olmamas durumunda bu test yerine daha diustik siniflama basaris olan
bir testin, kesin olmayan altin standart testinin, kullamlmas ile ortaya cikar.
Yanhhgin dizeltilmesinde tam testinin dlcim o6lgegine gore Tutarszhk Coézici,
Bileske Referans Standardi, Zhou'nun Parametrik olmayan ROC egris tahmini,
Bayes yaklasimi gibi yaklasimlar kullamlir. Bu tezde bu yaklasimlar ile bunlara
alternatif olarak onerilen Gizli Simf Analizi yaklasimi, Uretilmis ve gergek veri
setleri kullanmlarak karsilastirilmstir.

Uretilmis veri seti ile yapilan tiim Kkarsilastirmalarda yaklasimlarin
sonuclarim  etkileyebilecek: degisen veri seti boydkligl, degisen hastalik
prevelans, degisen dogruluk olcut gibi durumlar goz 6ntine alinmastr.

Dogrulama yanhhgm dizeltmede; kesin tam dogrulamas yapilmamis
bireylerin rastgele secilmis olmas durumunda Begg& Greenes yaklasimi, rastgele
olmamas durumunda ise Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar
yaklasimlarimin uygun yaklasimlar olabilecegi gor ulmustar.

Kesin olmayan altin standart yanhhgim dizeltmede; tam testinin ikili
olcim olmas durumunda uygun prevelans arahg: ve yiuksek dogruluk olcitiinde
Gizli Simif Analizi; tam testinin aral 6lgim olmas durumunda yine uygun
prevelans arahgi, yeterli sayida kategori ve test varhginda Gizli Simf Analizi; tam
testinin stirekli 6lcim olmas halinde ise kiigik ¢érneklem, dustk egri altinda kalan
alan ve karistiric etkili degisken varhg disindaki durumlarda Bayes yaklasimi, bu
yaklasimin sorun yasadigi durumlarda ise Gizli Siif Analizi o6nerilebilir
yaklasimlardir.

Anahtar Kelimeler: Tam Testleri, Dogruluk Olgiitleri, ROC Egrisi, Egri Altinda
Kalan Alan, Gizli Simif M odéelleri
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ABSTRACT

Standardsand Analytic Techniques Used in Evaluation of Diagnostic Tests

In the evaluation of accuracy for a diagnostic test, unbiased estimators for
accuracy measures are preferred. However, some bias in measuring diagnostic
accuracy of the test may occur. The most common biases among encountered are
verification bias and imperfect gold standard bias. In this thess, proposed
approaches for correcting these biases were examined and alternative approaches
wer e proposed for the situationsinvolving problemsfor the current approaches.

Verification bias arises when not all patientsin the study are taken the gold
standard test. When the diagnostic test is binary, depending on the missing
mechanism, Begg& Greenes, Upper and Lower Bound by Zhou, Logistic
Regression or Multiple Imputation approaches are used for correcting thisbias. In
this thesis, a new approach, called Artificial Neural Networks, was alternatively
proposed and compared with other approaches in different comparison schemes
using smulated and real data sets.

Imperfect gold standard bias arises when using an imperfect gold standard
test instead of gold standard test. Depending on the measurement scale of new
diagnostic test, Discrepant Resolution, Composite Reference Standard, Non
Parametric AUROC Estimation by Zhou and Bayesian Approaches are used for
correcting this bias. In this thesis, a new approach, called Latent Class Analysis,
was alternatively proposed and compared with other approaches in different
comparison schemes using smulated and real data sets.

In the smulations, in order to measure the correct performance of the
approaches and to determine deficiencies involving, data were generated with a
variety of experimental conditions; changing sample size, disease prevalence, and
diagnostic accuracy of new test.

When the missing mechanism is MAR, Begg& Greenes approach and when
the missng mechanism is NMAR, Logistic Regresson or Artificial Neural
Networ ks approaches are preferable for correcting verification bias.

When the measurement scale of the new test is binary and disease
prevalence and diagnostic accuracy values are well-defined, Latent Class Analysis
approach; when the measurement scale is ordinal and disease prevalence and the
number of test and test categories are appropriate, Latent Class Analysis
approach; and finally when the measurement scale is interval or ratio and with
large sample, high AUROC and without confounding variable, Bayesian Approach
and for other situations Latent Class Analysis approach are the best approaches
for correcting imperfect gold standard bias.

Key Words: Diagnostic Test, Diagnogtic Accuracy, ROC Curve, Area Under the
Curve (AUC), Latent ClassModels
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1 Giris

Bir bireye hasta ya da saglikl1 tamisim koymada birgok etken rol oynar. Bireyin
Oykusu, fiziki muayene bulgulari, risk faktorlerinin varligi ve tabi ki tam testinin sonucu
gibi bilgilere sahip bir doktor, kendi bilgi ve tecriibesini de ekleyerek birey hakkinda
karara varrr. Yukarida bahsedilen bilgilerin bazilari birey hakkindaki karari direk
etkiler. Dogrulugu kesin olarak kanitlanmus bir referans testi (altin standart test) sonucu
veya dogrulugu ¢ok yuksek olan bir tan testi sonucu diger bilgilerin de 6ntine gegerek
karar1 tek basina belirleyebilir. Ancak tam testinin dogrulugu yiksek degilse ve
kullanilmasiyla ilgili stipheler varsa testten elde edilen bilgi sadece fikir sahibi olmak
icin kullamlabilir ve karar1 belirlemede etkisi daha az olacaktir. Tam koymada etkili
olan faktorleri Sekil 1.1’ de gorebilirsiniz.

Tan testleri saglik alamnda 6nemli bir rol oynamaktadir. Sikayeti nedeniyle
saglik kurulusuna basvuran Kisinin gercek durumunun govenilir bir test sonucu
saptanmasi ve buna gore gerekiyorsa uygun tedaviye baslanmast veya taburcu edilmesi
son derece onemlidir. Tam testinin sonucu, Kisi ile ilgili karar1 etkilediginden testin
dogrulugunun yiksek ve guvenilir olmasi gereklidir. Bu sebeple testin dogrulugunun ve
guvenirliginin  olcutleri  belirlenmeli  ve kullamlir veya kullanilamaz oldugu

gosterilmelidir.

Bireyin Oykustii
Fiziki Muayene

l

Tan Testi

Tecribe

Tam

Sezqi

Sekil 1.1 Tam koymada etkili faktorler



Bazi durumlarda tamt koymada etkili olan faktorler birey hakkindaki karari
belirlese de gercek durum ile ilgili sUpheler olabilecektir. Bu gibi durumlarda stiphenin
artmasina veya azalmasina neden olan tam testidir. Dogrulugu yuksek bir tam testi
sonucu sUpheleri azaltirken, verdigi sonugtan emin olunmayan bir test kullanildiginda
sUpheler artacaktir.

Sox ve ark. gore tam testlerinin iki amaci vardir. Birincisi hastamin durumu
hakkinda guvenilir bir bilgiye sahip olmak ve ikincisi de hastaya yapilacak
mudahalelerin plamnt belirlemekl. McNeil ve Adelstein2 bu iki amaca Uglncu bir
amac1 soyle eklemislerdir: hastaligin mekanizmasim ve gelisim durumunu anlamak
(6rnegin, kronik hastalarda testleri tekrar tekrar uygulamak). Eger bir test konunun
uzmamn tarafindan anlasiliyor ve agiklanabiliyorsa, bu Gic amaca hizmet etmis olur.

Tan testinin dogrulugu iki farklt saglik durumunu siniflayip siniflayamamasi ile
belirlenir. TUm hasta ve sagliklilara tan testi uygulanir. Eger ayrim yapilamaz veya hata
oram cok yuksek olursa testin dogrulugu disik demektir. Eger tamamen hasta ve
saglikli diye ayirabiliyorsa testin dogrulugu mikemmeldir. Ancak bir tan testi bu iki ug
durumun arasinda kalmaktadir. Bu durumda tam testinin kisi igin vermis oldugu sonug
sUpheli kalmaktadir. Yani bircok tan testi uzmana fikir vermekte ancak kisinin gergek
durumu hakkinda kesin karar vermesini saglayamamaktadir. Eger test sonucu negatif
¢ikarsa uzman Kisiyi saglikli olarak goriip eve mi géndermelidir? Ya da test sonucu
pozitif ¢ikarsa, kisi gergekten hasta kabul edilip, tedavisine baslanmali midir? Ayrica
test sonucunun belirgin olmadig: ve uzman tarafindan okunmasi gerektigi durumlarda
(radyologlar gibi) uzmandan uzmanatest sonucu degisirse ne yapilmalidir?

Bu gibi kritik sorular1 cevaplayabilmek igin uzmamn tam testi hakkinda bazi
bilgilere sahip olmasi gerekmektedir. Testin duyarliligi, gergek hastalarin yizde kagin
dogru olarak saptayabildigi, testin segiciligi, gergek sagliklilarin yizde kagim dogru
olarak saptayabildigi, gibi testin gegerliligi icin temel olan bilgilerin bilinmesi gerekir.

Testin performansint  belirlemede kullamlan dogruluk olcgitleri (diagnostic
accuracy) bireye ait gercek durum bilgisi varliginda tespit edilir. Gergek durum bilgisi
altin standart test olarak kabul edilen referans test sonucunda elde edilir. Referans testi
bazi durumlarda calismadaki her bireye uygulanamayabilir. Bu durumda eldeki veride
hastalik bilgisi dogrulananlar, yani referans test sonucu olanlar ve hastalik bilgisi
dogrulanmayanlar, yani referans test sonucu olmayan hastalar hakkinda sonuclar



olacaktir. BOyle bir veri setinde, Onerilen yeni bir tam testinin performansi
Olculdiginde elde edilen sonuglar veri setindeki kimi hastalarin gercek durum bilgisi
olmadigindan yanli olacaktir. Bu yanliliga dogrulama yanliligi veya segme yanliligi
(verification bias, selection bias, work-up bias) denir3.

Dogrulama yanliliginin  dizeltilmes icin literatirde bazi  yaklasimlar
Onerilmistir. Bu yaklasimlar referans test uygulanmayan bireylerin segiminin rastgele
olup olmamasina goére degisim gostermektedir. Bu bireylerin seciminin rastgele oldugu
durumda Begg ve Greenes3 tarafindan Onerilen dizeltme kullaniimaktadir.
Rastgeleliligin olmadigi durumda ise birden fazla yaklasim onerilmektedir. Zhou 1993
yilinda dogruluk o6lgitleri igin alt ve Ust sinirlar saptanabildigini gostermistir4. Kosinski
ve Barnhart5 bu yanhiligin dizeltiimes icin dogruluk olcutlerinin tahmininde bir
olabilirlilik (likelihood) yaklasimi Onermistir. Harel ve Zhou6 ise 2006 yilinda
dogrulama yanlihigim dizeltmede Coklu imputasyon (Multiple Imputation-Ci)
yaklasimint kullanmistir. Son olarak 2006 yilinda Martinez ve ark. tarafindan ve 2008
yilinda Buzoianu ve Kadane tarafindan yanliligin dizeltilmesinde Bayes yaklagimi
Onerilmistir7:8.

Literatirde Onerilen yaklasimlarin avantaj ve dezavantajlarimn belirlenmesi
amaciyla karsilastirildhigi gorulmistir. Harel ve Zhou' nun6 Coklu imputasyonu 6nerdigi
calismada yazarlar 5 farkli imputasyon metodunu Begg ve Greenes dizeltmesi ile
karsilastirmistir. Y azarlar ¢alisma sonucu olarak Coklu imputasyon yaklasiminin Begg
ve Greenes dizeltmesinden daha iyi sonug verdigini belirtmistiré. Ancak bu yorum
Hanley ve ak.9 tarafindan Harel ve Zhou'nun Kkarsilastirdiklari yaklagimlarin
sonuglarinin elde edilisinde yapilan bir hatadan dolay: elestirilmistir. Daha sonra 2008
yilinda de Groot ve ark. Harel ve Zhou nun yapmis olduklari calismayr aynen
tekrarlamis ve Harel ve Zhou'nun hatalarini goéstermistir'®. Bu sonuclar bu konu
hakkinda daha gok ¢alisma yapilmasinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Tan testlerinin degerlendirilmesinde karsilanan bir diger sorun da gergek durum
bilgisinin belirlenmesinde altin standart testinin kullanil(a@)mamasidir. Bircok hastalik
icin, her durumda kesin tany: belirlemek ¢ok zor (veya imkansiz) olabilmektedir. Bazi
durumlarda kesin bir altin standart testi olamadig1 gibi, altin standart testinin oldugu
ama uygulamasimin ¢ok pahali velveya c¢ok zor oldugu durumlarla da
karsilasilabilinmektedir. Ornegin, kalp krizi kesin tamsim koymak icin bireyin



hastaneye yatiriimas: ve uygulamasi hasta icin rahatsizlik verici olabilen anjiyo-grafi
cekilmesi gerekmektedir. Kesin tani konmasinin hasta hayatta iken mimkin olmadigi
bir 6rnek ise Alzheimer hastaligidir. Bu hastaligin kesin tamsi hasta 6ldikten sonra
beyninden alinacak parcanin ndropatolojik olarak incelenmesi sonucunda saglanacaktir.
Bazi durumlarda ise kesin tam icin uygulanacak testin sonu¢ vermesi uzun
sirebilmektedir (6rnegin kiltir Ureme testleri). Sonug olarak bunlar gibi  birgok
durumda kesin tamy: belirlemek yerine, belirli bir hata oramina sahip Kesin Olmayan
Altin Standart (imperfect gold standard) testler tercih edilmektedir. iste bu noktada, eger
yeni bir tam testi 6nerilir ve bunun dogruluktaki basarist Ol¢tlmek istenirse, Kesin
Olmayan Altin Standart (KOAYS) testinden kaynaklanan hatadan dolay1 yeni tam testinin
basarisi oldugundan daha diistk veya yuksek cikabilecektir. Bu yanliliga kesin olmayan
altin standart yanlihig1 denir',

KOAS yanliliginin diizeltiimesinde tan testinin yapisina gore (kategorik veya
sirekli) farkli duizeltmeler 6nerilmistir. Henkelman ve ark. tarafindan 1990 yilinda kesin
olmayan altin standart varliginda strekli 6lgimlU yeni tam testi igin bir dizeltme
yayinlamistir. Bu diizeltmede ¢cok degiskenli normal dagilimli karma model kullanilarak
ROC egrisinin maksimum olabilirlilik tahmini elde edilmektedir'?. 1996 yilinda Hadgu
KOAS ve yeni tam testi arasinda tutarsizlik oldugu durumlarda aradaki tutarsizligi
¢Ozmek icin Cozicl test kullanilabilecegini belirterek Tutarsizlik Cozich yaklasim ile
KOAS yanliligini diizeltmistir*®. Hui ve Zhou 1998 yilinda yayinladiklar makalede
daha 6nceden yayinlanmis ve kesin olmayan altin standart testi kullamildigi durumlarda
yeni tam testi olarak Onerilen bir veya birden fazla testin dogruluk olgitleri igin
duzeltmeleri incelemistir. Burada incelenen bir¢ok dizeltmenin, Onerilen yeni tam
testinin (veya testlerinin) iki deger alan (ikili-binary) testler olmasi durumunda gegerli
oldugu gosterilmistir®. Zhou ve ark. tarafindan 2002 yilinda yayinlanan kitapta kesin
olmayan altin standart varliginda kategorik tam testlerinin dogruluk olgitleri igin
duzeltmeler verilmistir. Bu dizeltmeler bir veya birden fazla tan testi igin oldugu gibi
bir veya birden fazla popiilasyon yapilms testler icin de verilmistir'*. Hall ve Zhou
tarafindan 2003 yilinda ve yine Zhou ve ark. tarafindan 2005 yilinda yayinlanan
makalelerde ise kosullu bagimsizlik varsayimi altinda ikiden fazla sirali (ordinal)
yapidaki test icin parametrik olmayan ROC egrisi elde ederek kesin olmayan altin
standart yanlihig diizeltilmistir>*°. Konuya yeni bir yaklasim olan Bayes yaklasim ise



2006 yilinda Wang ve ark. tarafindan onerilmistir. Bu makalede ek degiskenler ve
iterasyon icin baslangic bilgisi kullamlarak ROC egrisi tahmin edilmeye calisilmistir®”.
Bu calismalar bu konudaki arayisin hala stirdiigiini gostermektedir.

Tan testlerinin simiflama bagarilar: bu basariyr 6lgmede kullamlan gergek durum
bilgisinin belirlenmesinden kaynaklanan sorunlar nedeniyle yanli olabilmektedir. Bu
tezde calismalarda siklikla gorulen dogrulama yanliligi ve KOAS yanliliginin
duzeltilmesi konular1 incelenmis, bu yanliliklarin dizeltiimesinde kullanilabilecek iki
yeni yaklasim oOnerilmis ve bu yaklasimlar Onerilen ©nceki yaklasimlarla
karsilastirilmistir. Dogrulama yanliliginin diizeltilmesinde Y apay Sinir Aglar1 (Artificial
Neural Networks) yaklasimi onerilmistir. Bu yaklasim, referans testi uygulanmayan
bireylerin seciminin rastgele olmamasi durumunda ikili (binary) yeni bir tam testinin
performansimin  belirlenmesinde kullamimak amaciyla oOnerilmistir. Bu yaklasim
literatirde Onerilen Begg ve Greenes dizeltmesi, Zhou at ve Ust sinirlari, Lojistik
Regresyon yaklasimi ve Coklu imputasyon yaklasimlariyla, yaklasimlarin sonuclarin
etkileyebilecegi dusunilen farkl: veri setleri Uretilerek ve NUkleer Tip alaninda yapilmis
bir calismadan elde edilen bir veri seti kullanilarak karsilastirilmistur.

KOAS yanliliginin dizeltilmesinde ise aternatif yaklasim olarak Gizli Simif
Analizi 6nerilmistir. Bu yaklasim tam testinin isimsel 6lgekte oldugu durumda dnerilen
Tutarsizlik Cozicu ve Bileske Referans Standartlaring, sirali yapidaki testler icin elde
edilen ve Zhou tarafindan 6nerilen ROC egrisi alan tahmini yaklasimina ve de Wang ve
ark. tarafindan Onerilen Bayes yaklasimina alternatif olarak oOnerilmistir. Bu tezde
Onerilen yaklasim diger dnerilen yaklasimlarla Gretilmis veri setleri ve Gastroenteroloji,
Dermatoloji ve Kardiyoloji alanlarinda yapilmis bir calismadan elde edilmis gercek veri
setleri kullanarak karsilastirilmistir.



2 Genel Bilgiler

2.1 Tam testlerinin degerlendirilme sireci

Uygulamada Onerilen tam testlerinin simiflama basarisim  degerlendirmede
gereken Onemin verilmedigi ve testin derhal rutin uygulamaya alindig: bircok yazar
tarafindan belirtilmistir’®°?°. Ayrica bazi calismalarda testlerin siniflama basarisini
belirlemek icin tasarlanan caligmalarin hatali oldugu ve bu da testin dogruluk
olcitlerinin yanli tahmin edilmesine sebep oldugu belirtilmistir’®?*, Bu sebeple bircok
yazar tam testlerinin degerlendirilmesinde standartlarin  kullanilmasi gerektigini
vurgulamustir*#2-%,

Tan testlerinin degerlendirilmesi ile ilgili yapilan birgok genel hata vardir.
Bunlardan biri tam testinin agiklanmasi ile ilgilidir. Birgok arastirici yeni bir tam testi
gelistirirken, sadece saghikli gonilluleri goz 6niine almaktachr. Ornegin bir hastaligin
tamisim koymada kullanilacak olan bir testte bir kan degeri saglikli gonulltler Gzerinde
Olcultyor. Elde edilen degerlere gore bir kesim noktast —6rnegin, ortalamanin 3 standart
sapma altinda olanlar— belirleniyor. Buna gore gonullller icinde ortalama degerden 3
standart sapma altinda degere sahip olanlar hasta ve tzerinde olanlar ise saglikl1 olarak
siniflamyor. Bu siniflamaya gore testin dogrulugu asagidakilerle iliskilidir.

1. Olguimler normal dagilim gosteriyor mu?

2. Kesim noktasi dogru mu?

3. Klinik olarak test sonucu destekleniyor mu?

4. Saglikli gbnillulerin sonuglari hastalar igin ne kadar dogru?

Tan testlerinin degerlendirilmesinde yapilan diger bir hata ¢alisma tasarim ile
ilgilidir. Ornegin kullamlmakta olan, pozitifligi yiiksek ve uygulamas! zor olan bir teste
alternatif olarak gelistirilen, kullanim ¢ok daha kolay bir test Onerilsin. Yeni testin
dogrulugunu tespit etmek amaciyla yeni bir ¢calisma tasarlandiginda saglikli gondlltlere
uygulamasi zor olan testi uygulamak etik olmayacagindan dogru sonuglar: elde etmek

mUmkin olmayacaktir.



Diger bir hataise uyumlailgili ¢alismalarda gorilmektedir. Burada Onerilen yeni
test sonucu ile kullanimda olan test sonucu arasindaki uyuma bakarak karar vermek
gerektiginde bazi sorunlar olacaktir. Ornegin eger yeni test ile kullammda olan test
karsilastirildiginda genellikle uyumlu sonuclar elde ediliyorsa, yeni testin kullanimasi
yoninde karar verilebilir. Eger uyum saglanmazsa, bu durumda hangi testin tercih
edilecegi ileilgili karar vermek zor olacaktir. Ayricatestler aym oranda dogruluga sahip
ama birinin pozitif dedigine digeri negatif diyorsa bu da sorun olacaktir.

Yukarida verilen hatalart  yapmamak ve dolayisiyla tam  testinin
degerlendirilmesini daha dogru yapmak amaciyla asagida verilenlere dikkat edilmelidir.
1. Secilmis denekler Gizerinde galisma yapmaktan kaginma
Secilmis deneklerin kullanildig: calismalarda tan testini degerlendirmek yanli sonuclar
doguracaktir. Secilmis denekler ile yapilan calismalar cogunlukla referans testinin
uygulamasi zor oldugu durumlarda gerceklesmektedir. Tam testi pozitif elde edilen bir
bireye referans test uygulanmasina karar verilirken, tan: testi negatif olan bir bireye ise
referans test uygulanmasi tercih edilmemektedir. Bu durumda da tam testinin dogruluk
Olcutleri yansiz olarak tahmin edilememektedir.

2. Referanstestin var olup olmadigi

Onerilen yeni bir tam testinin dogrulugu, referans test sonucunun verdigi yantlarla
karsilastirilarak elde edilir. Ancak bircok hastalikta referans test bulunmamaktadir. Bu
gibi durumlarda yeni test sonuglari, goreli olarak diger testlerden daha dogru sonug
veren ve sonuglari kesin dogru olamayan bir testin sonuglari ile karsilastirilir. Buradaki
sonuclart kesin dogru olmayan teste “kesin olmayan altin standart” (imperfect gold
standard) denir. Yeni testin dogruluk olcitlerini belirlemede Tutarsizlik Cozicl
(Discrepant Resolution), Bilesik Referans Standardi (Composite Reference Standard),
Parametrik olmayan ROC tahmini, Bayes yaklasimi ve Gizli Simif Analizi (Latent Class
Analysis) gibi yontemler kullamlmaktadir. Bunlarlailgili detayl: bilgi ileride verilmistir.
3. Testi yorumlayamn yan tutmasi

Baz1 durumlarda referans test sonucu bilinen bireylere yeni tan testi uygulamir. Bu da
bireyin test sonucuna gore ait olacag: sinif1 etkilemesine neden olur. Ornegin, radyolojik
bulgularin yeni test olarak Onerildigi durumlarda bireyin referans test sonucu
biliniyorsa, tam testi sonucu yanli olacaktir. Benzer durum bireye ait klinik bulgularin
test sonucundan dnce bilinmesinde de gecerli olacaktir. Saha arastirmalarinda dnce bu



bilgiler elde edilir ve sonra tan: testi sonucuna bakilir. Bu da testin ayiricilik giicinin
olmas: gerekenden daha ytiksek bulunmasina neden olacaktir.

4. Hasta populasyonundaki farkliliktan test sonucunun etkilenmesi

Bazi hastaliklar bireyin demografik bilgilerinden ve hastaliga neden olan etkene maruz
kalma siiresinden etkilenmektedir. Bu gibi durumlarda uygulanan tan: test sonuglar: da
bu klinik parametrelerden etkilenmektedir. Ornegin yas1 dikkate almadan egzersiz eko
testi sonucunda bireyler atipik ve tipik koroner hastasi olarak simflanmak istendiginde
hatal1 sonuclar elde edilebilecektir. Tam testinin performanst tim grupta dusik
bulunurken, bu grubun bir alt grubunda yiksek bulunulabilir. Bu durumda dogruluk
Olcutleri icin ortalama bir deger verilebilir. Sonug olarak tam testi performansini, sonuca
etki eden degiskenlere gore diizeltme yaptiktan sonra belirlemede fayda vardir.

5. Tam koymada yasanan kararsizlik veya yeterli bulgu bulunmama sorunu

Bazi testler tamda kararsizliga neden olabilmektedir. Ornegin radyolojik bulgularin
degerlendirilmesinde stpheli tamsinin konmasi tanida kararsizliktir. Bazi testlerde ise
bireyle ilgili yeterli bulgu bulunamachgindan yorumlanamamaktadir. Ornegin yine
radyolojik goruntilemede idrara sikisik gelmesi gereken bireyin bu durumda olmamasi
durumunda test sonucu yorumlanamamaktadir. Bu gibi durumlarda tan testi sonucunu
hasta veya saglikl1 diye belirlemek duyarliligi veya segiciligi olmasi gerekenden yiksek
bulmaya neden olabilmektedir.

6. Tan testinin tekrarlanabilir olmasi

Baz1 testler subjektif kriterlere gore degerlendirilmektedir. Bu gibi durumlarda testin
performansi testi degerlendiren Kisiye, kullamlan ekipmana ve uygulanan laboratuar
prosediriine gore degiskenlik gosterebilmektedir. Ornegin hipertansiyon tamsini
koymada ardisgik yapilmig tansiyon olgimleri kullanilacaksa, uzman olmayan ve
standart bir ekipmana sahip olan bir bireyin karar1 uzman olan ve 6zel ekipman olan bir
bireyin karari1 ile uyum gostermeyebilir. Tam tegtinin tekrarlanabilir olmasi ve
tekrarlarinda tutarl olmasi ¢ok ¢nemlidir. Testin dogruluk oOlcutlerini verirken testin
tekrarlanabilirlik diizeyine gore diizeltme yapilmalidir.

7. Dogruluk olcutlerinin guiven araliklarini vermek

Tam testleri igin dogruluk Olgtleri  Orneklemlerden elde edilen bilgilerden

hesaplanmaktadir. Ancak bu degeri popllasyona genelleyebilmek icin giiven araliklar:



ile birlikte vermek gerekir. Guven aralig: ile verilmis tahmini 6lglt degeri tan testinin

populasyondaki dogrulugunu verecektir.

2.2 Tam testlerinin degerlendirilmesinde kullanilan olgitler

Tan testlerinin degerlendirilmesinde birgok yontem kullamimaktadir. Test ile
Olcllenin niceliksel veya niteliksel olmasina gore yontemler degismektedir. Niteliksel
Olcumlt testler genellikle sonucu iki grup olan testlerdir. Bu testlerde dogruluk olcitleri
duyarlilik, segicilik, pozitif prediktif deger, negatif prediktif degerdir. Niceliksel
OlcimlU testlerde ise dogruluk olciti ROC egrisi altinda kalan alan ve olasiliklar

orandhr.

2.2.1 Niteliksel Olguimlii Testlerde Dogruluk Olgiitleri

Bireyin gergek durumu D ile gbsterilmek tizere, D = 1 bireyin hasta oldugunu ve
D = O bireyin saglikli oldugunu gostersin. Bireye uygulanan test sonucu ise T ile
gogerilsin ve T = 1 bireyin test sonucu hasta, T = 0 ise bireyin test sonucunun saglikli
oldugunu ifade etsin.

Duyarlilik, bir kosullu olasiliktir ve P(T = 1 | D = 1) ile hesaplanir. Bu ifade
gercek durumu 1, yani hasta olan bir birey verildiginde bireyin test sonucunun 1, yani
hasta ¢ikma olasiligidir. Diger bir deyisle, gercekte hasta olan bireylerin, tam testi
tarafindan belirlenen ylzdesidir. Ideal olant 1 (%100) degerini elde etmektir ancak
pratikte bu mimkin olmayabilir. Y Uksek duyarlikli testler hastalar1 yiksek dogrulukta
yakalarlar.

Secicilik de duyarlilik gibi bir kosullu olasiliktir ve P(T = 0 | D = 0) ile
hesaplanir. Bu da gercekte saglikli olan bir birey verildiginde, bireyin test sonucunun
saglikli ¢gikma olasiligi demektir. Yani gergekte saglikli olan bireylerin, tam testi
tarafindan belirlenen yuzdesidir. Duyarliliga benzer sekilde 1 (%100) secicilik degerini
yakalamak mimkin olmayabilir. Y iksek segicilige sahip testler de sagliklilar: yakalar.



Duyarlilik ve secicilik degerleri asagidaki bilgilerle hesaplanabilir.

Cizelge 2.1 Referanstest ile Tam testi karsilastirilmasi

Gercek Durum Ton)
Pozitif | Negatif | 'oPan
Tam Testi | Pozitif a b atb
Sonucu | Negatif c d c+d
Toplam atc b+d N
a - d
Duyarlilik = —— icilik = ——
yart atc % b+d
Pozitif Prediktif Deger = a Negatif Prediktif Deger = d
a+tb c+d
Y anlis Pozitif Oram = b Y anlis Negatif Oranm = _c
a+tb c+d

Testin dogrulugunu saptamada kullamlan diger oOlcitler ise Pozitif Prediktif
Deger ve Negatif Prediktif Degerdir. Pozitif prediktif deger, tar testi sonucu hasta olan
bireylerin, gergekte yizde kaginin hasta oldugunu gogterir. Diger olgutler gibi bu da
kosullu olasiliktir. Buna gore test sonucu pozitif verildiginde gercekte pozitif olma
olasilig1 pozitif prediktif degerdir. Diger bir deyisle, P(D = 1 | T = 1)'dir. Burada
gercekte pozitif olmayan ama teste gére sonucu pozitif olan bireyler yanlis pozitiflerdir.
Pozitif prediktif deger yiukseldikce yanlis pozitifler distlgu icin segicilik de yikselir.

Negatif prediktif deger, tam testi sonucu saglikli olan bireylerin, gercekte ylzde
kagimin saglikli oldugunu gosterir. Bu da kosullu olasiliktr ve P(D = 0 | T = 0) ile
hesaplanir. Bu ifadeye gore, test sonucu negatif verildiginde gercekte negatif olma
olasiligr negatif prediktif degerdir. Benzer sekilde tam testinin negatif dedigi ancak
gercekte pozitif olan bireyler yanlis negatiflerdir. Negatif prediktif degerle duyarlilik
arasinda da pozitif bir iligki vardir.

Duyarlilik ve segicilik degerleri tamsi konacak hastaligin prevelansindan
etkilenmezler. Bu degerler calismadaki gercek hasta sayisi veya gercek saglikli
sayilarina gore hesaplandigindan, hastalarin popilasyondaki orami sonuca etki etmez.
Y ani ¢calismaya alinan hasta sayisi ile saglikli say1si aymi olsa veya hastalik prevelansina
gore oranli miktarda hasta ve saglikli alinsa bu hesaplamalar degismez.
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Duyarlilik ve segicilik degerleri calismadaki bireylerin 6zelliklerinden etkilenir.
Calismaya alinan bireyler hasta ya da saglikli grubun o6zelliklerini tasiyorsa, bu
degerlerin olmasi gerekenden farkli gikmasina neden olur. Ornegin, koroner hastalik
tamst koymada kullamlacak bir testin duyarlilik ve seciciligini belirlemek igin alinan
bireyler daha cok yaslilar ise bu durumda testin duyarlilig: yiksek ¢ikabilecektir.

Kimi durumlarda testin performans: icin duyarlilik ve segicilik degerleri yerine
tek bir degeri kullanmak daha anlasilir olabilir. Bunu yapabilmek icin birkag yol
izlenebilir. En basit olar dogruluk degerini hesaplamaktir. Dogruluk degeri testin dogru
sonug verme olasihigidir ve dogru olarak sinifladigi (hasta veya saglikli) bireylerin
calisgmadaki toplam birey sayisina bélinmesi ile hesaplanir. Dogruluk degerinin elde
edilmesi kolay oldugundan sikga tercih edilir. Ancak kullaniimasi ile ilgili bazi
problemler vardir. Ornegin, aym duyarlilik ve segicilik degerleri farkli blyuklikteki
calismalardan elde edilebilir. Ancak bunlarin dogruluk degerleri drneklem biyuklukleri
farkli oldugundan farkli ¢ikacaktir. Bu da biyik orneklemli calismalarda daha disik,
kuctk orneklemli calismalarda daha biytk dogruluk degeri elde edilmesine neden
olacaktur.

Duyarlilik ve segiciligi tek bir deger altinda toplamada diger bir yontem Odds
Ratio’'yu elde etmektir. Odds Ratio olasiliklarin oramdir ve duyarliligin yanlis negatif
oranina oranlanmasi ile segiciligin yanlis pozitif oramna oranlanmasinin ¢arpilmasi
sonucu elde edilir. Diger bir deyisle duyarlilik ile segiciligin ¢arpiminin, yanlis pozitif
oran ile yanlis negatif oramn ¢arpilmasina oranidir.

Odds Ratio= Duy/(1- Duy): Duy” Seg
(L- Seg)/Se¢  YPO™ YNO

Duy: Duyarlilik, Sec: Secicilik, YPO: Yanlhs Pozitif Orani, YNO: Yanlis Negatif Oran

Odds Ratio’yu yorumlarken dikkat etmek gerekir. Odds Ratio’nun 1.0 olmas,
test sonucunun pozitif olma olasiligi, hasta ve sagliklar igin aynidir demektir. 1.0
degerinden buylk olmasi test sonucunun hastalar icin pozitif ¢ikma olasilig
sagliklilardan yuksek demektir. Benzer sekilde 1.0'den kiglk ¢ikmast da sagliklilarin
test sonuclarinin pozitif cikma olasiliginin hastalardan yiksek olmast anlamindadhr.
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Duyarlilik ile seciciligi birlestirmede kullanilan diger bir yontem ise Y ouden
indeksidir (Youden J istatistigi)®. Bu indeks duyarhlik ile secicilik degerinin
toplamlarindan 1 cikarilarak elde edilir. Bu indeks -1 ile +1 arasinda degerler alir. +1
degeri en iyi durumdur.

Dogruluk degeri hastalik prevelansindan etkilenirken, Odds Ratio ve Y ouden
indeksi etkilenmez. Ancak bu U¢ deger de duyarlilik ve segicilik degerini
birlestirdiginden farkl: durumlar icin aym sonuclar alinabilir. Ornegin duyarliligin 0.9
ve seciciligin 0.3 olmast ile duyarliligin 0.3 ve segiciligin 0.9 olmast aym sonuclart
verecektir.

2.2.2 Nicdliksd Olgiimlii Testlerde Dogruluk Olgitleri

Niceliksel ol¢ciimli testler uygun kesim noktalari belirlenerek niteliksel dlcimlu
testlerde kullanilan dogruluk 6lcttleri ile degerlendirilebilir. Kesim noktalar: niceliksel
veriyi niteliksel veriye donustirir. Burada onemli olan uygun kesim noktasinmin
belirlenmesidir. islem karakteristigi egrisi (Reciever Operating Characteristic Curve —
ROC) uygun kesim noktasini belirlemede kullanilan bir grafiktir.

ROC egrisi testin duyarlilig: ile yanlis pozitif oramm eksenlerde kullanan bir
grafiktir. Niceliksel olgimlu testte elde edilen her bir deger kesim noktas: olarak
varsayilarak testin o degerdeki duyarlilik ve yanlis pozitif oran degerleri hesaplanir.
Bunlar koordinat dizlemine yerlestirilir. Yerlestirilen noktalarin birlestirilmesiyle de
ROC egrisi elde edilir. (Sekil 2.1)
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ROC Egrisi

1,04 I—Ji

0.5

0.0 T T T | T
0.0 02 0.4 0.6 03 1.0

Yanhs Pozntif Oram (1 - Segicilik)
Sekil 2.1 ROC Egris

Bu egri altinda kalan en fazla 1 olabilir. Egri altinda kalan alan 0.5 ise bu tam
testinin yazi tura atmaktan farkli olmadigini gosterir. Her zaman icin yuksek degerli
alan degerleri tercih edilir.

ROC egrisini kullanmanin birgok avantaji vardir. ROC egrisi test performansinin
gorsel halidir. ROC egrisinin x ve y eksenlerinde duyarlilik ve yanlis pozitif oran
bulunmakta ve farkli kesim noktalarinda testin performansi gorulebilmektedir. Egri
duyarlilik ve secicilikten elde edildiginden, hastalik prevelansindan etkilenmez. Ancak
duyarlilik ve segicilikte oldugu gibi hastalarin durumlar: egriyi etkiler. ROC egrisinin
diger bir avantaj1 da test sonucunun degerleri ile degil siralar1 ile ilgilenmesidir. Bu da
egrinin ¢iziminde 6lcimin gercek degeri degil de siralamadaki yerinin kullanildig:
anlamina gelir.
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Tam testlerini degerlendirmede kullanilan diger bir yontem de olabilirlilik
oranidir (likelihood ratio). Olabilirlilik oram niceliksel dlgimll bir test igin belirlenen
bir noktaya gore hesaplanabildigi gibi niteliksel dl¢gimli testin sonuglari igin de bu
deger ayr1 ayr1 hesaplanabilmektedir. Olabilirlilik oran su sekilde elde edilir.

_P(T=t|D=1)
LR = PT=t|D=0)
veya
_P(T=1p=1) . _PT=0|D=1)
LR(+)_P(T:1|D:O) LR )_P(T:0|D:O)

Iki sonuclu testler icin elde edilen olasiliklar oram, test sonucu pozitif iken
duyarliligin yanhs pozitif oranina boélinmesi ile ve test sonucu negatif iken yanlis
negatif oraninin secicilige bolinmesi ile elde edilebilir.

Olabilirlilik orarm test sonucunun hasta ya da saglikli olma olasiligimin géreceli
Olglisinu verir. Bu degerin 1.0 olmas: test sonucunun hasta veya saglikli ¢ikma
olasiliklarinin esit oldugunu gosterir. 1.0'dan buyik sonuclar elde edildiginde test
sonucunun hasta olma olasiligi saglikli olma olasiligindan yuksek demektir. 1.0'dan
kiiguk sonuclar ise sonucun saglikli ¢ikma olasiligimin daha yiksek oldugunu gosterir.
Ornegin LR(+) = 1.80 bulunduysa, gercek hastalarda gercek sagliklara gore %80 daha
fazla olasilikla test sonucu pozitif ¢gikacaktir. Benzer sekilde LR(-) = 0.25 bulunduysa,
gercek sagliklilarda gergek hastalara gore test sonucu 1/0.25 = 4 kat daha fazla olasilikla
negatif cikacaktir.

Olabilirlilik oram ile ROC egrisi arasinda bir iliski vardir. Buna gore t; —tz igin
hesaplanan olasiliklar orani, t; ve t, noktalar: arasindaki dogrunun egimini verecektir®*.
Zweig ve Campell®® ROC egrisi olmadan sadece olabilirlilik oranina bakmanin sonucu
yanlis yone gotirebilecegini belirtmis ve ayni olabilirlilik oranina sahip iki farkli ROC
egrisi olabilecegini gostermistir. Bu egrilerden bir tanesinin egri altinda kalan alam 1'e

yakin iken digeri 0.5 civarinda bir alan degerine sahip bulunmustur®.
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2.3 ki testin dogr uluklarinin kar silastirilmas:

Iki testin dogrulugunu (accuracy) karsilastirirken genellikle iki testin dogruluk
Olcutleri karsilastirilir. Bu Olgutler duyarlilik, segicicilik, egri altinda kalan alan vb. gibi
olabilir. Kurulan sifir hipotezi “iki testin dogruluk olcutleri aymdir” ve aternatif
hipotezi “iki test birbirinden farklidir” seklinde olur. Y ani,

H,:u, =u, Hyuptu,

olur. Burada u; i. testin dogruluk ol¢utudr.
Bu hipotezler genel test mantig: ile test edilecek olursa, Var (U, - U,) farklarin

varyansi ve Var (4, - 4,) = Var (i, ) +Var (i,)- 2Cov(i,,u,) olmak tzere,

7 = u, - u,
test istatistigi kullanilir ve bu istatistik genellikle asimptotik olarak normal dagilim
gogerir. Burada farklarin varyansindaki kovaryans terimi testlerin aym bireylere
uygulanmasi veya farkli bireylere uygulanmasi durumuna gore degisim gosterir. Ayni
bireylere uygulamyorsa testlerin dogruluk ol¢titleri arasinda bir korelasyon var demektir
ve bu da kovaryansin sifirdan farkli olmasina neden olur. Eger testler farkli bireylere
uygulandiysa kovaryans sifir olacaktir.

Iki testin dogruluklarini karsilastirirken farkli iki test veya bir test ama iki farkl
degerlendirici yadabir test ama iki farkli hasta grubu incelenebilir.

2.3.1 1iki Degerli Testlerin Dogruluklarimn K arsilastiriimas

2.3.1.1 Duyarlilik — Secicilik:

Iki degerli bagimsiz iki testin duyarlilik ve seciciliklerini karsilastrmak, iki
bagimsiz oram karsilastirmak ile aymdir. Karsilastirmada iki testin duyarlilik (veya
secicilik) degerleri aymidir veya farklidir hipotezleri kullanilir. Y ani,
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H, : Duy, = Duy, H,:Duy, ! Duy,
hipotezleri kullanilir. Onceden de belirtildigi gibi test istatistigi,

7= Ddy, - Dy,  _ Ddy, - Duy,
\/VN(DOyl_ DOYZ) \/DOY1(1' DOYl)_,_ DOYZ(]-' DOYZ)
My Ny

olur. Buradaki nj; degeri i. orneklemdeki pozitif sonuclu kisi sayisidir. Bu istatistik
secicilik icin de benzer sekilde elde edilebilir. Orneklemelerdeki birey sayisi gok
oldugunda bu istatistik asimptotik olarak normal dagilim goOsterir. Ancak
orneklemlerdeki kisi sayisi az ise Fisher’s exact testi tercih edilmelidir®.

Bagimli testlerin karsilastirilmasinda ise bagimli oranlar icin McNemar testi
kullanilmalidir. iki test ayni bireylere uygulandiginda Cizelge 2.2’ de verilen tablo elde
edilir. Bu tabloda kdsegen disinda olan sayilarin farki McNemar testinin sonucunu
etkilemektedir.

Cizelge 2.2 iki tam testinin kar silastirilmas

Tam Testi [ Sonucu
Pozitif | Negatif | 'oPI@M
Tan Testi | | Pozitif My Mo S
Sonucu Negatif Mo1 Moo S0
Toplam S11 S10 Ny

Testler arasinda uyumsuzlugun oldugu durum myo ve My degerlerinin sifirdan
farkli olmasinda gerceklesir. McNemar testinde bu iki degerin farkimin sifir veya sifira
yakin olmast uyumun oldugu anlamina gelir. McNemar testinde kullanilan ki kare
degeri soyledir:

2

sz(mlo' m01)
My + My,
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Bagimsiz testlerde oldugu gibi bagimli testlerde de uyumsuzluga neden olan
gOzlerdeki birey sayist kiglk oldugunda (yani mg,+ m,, <20) kesin (exact) testleri
kullanmak daha dogru olacaktir. Burada Onerilen testler, isaret testi veya binom testi
olabilir. Burada p degeri su sekilde hesaplanabilir. m=m,, +m, ve k =min(m,,m,)
olmak Uzere,

&En
i g

©
I
N
Qo
BHE
S o

.u‘

iki yonlii test icin p degeridir™.

Kumelenmis iki degerli (clustered binary) testlerin karsilastirilmasinda bagimsiz
testlerin karsilastiriimasinda kullamilan test istatistigi kullanilacaktir. Buradaki fark,
duyarlilik (ve segicilik) icin varyansin degismesidir.

Vér (Duy;) = |-(|- )

Burada DUy, j kiimesindeki i. testin duyarlilik degeri, Nj j kimesinde i testi yapilan

birey sayisi, |; kiime sayisi ve N, i. testteki ortalama kiime sayisidir™.

2.3.2 Surekli Degerler Alan Testlerin Dogruluklarinin Karsilastirilmas

Surekli degerler alan testlerin dogruluklarimn karsilastirilmasinda temel alinan
ROC egrileridir. iki ROC egrisini karsilastrmada bakilan 3 temel neden vardir'.

1. ROC egrilerinin tamamen ayn: olup olmadiklarim inceleme. Bu inceleme
yapilirken bakilan, iki ROC egrisinin gercek pozitif oranlart her yanlis
pozitif oran igin aym mudir sorusunun yanitidir. Diger bir deyisle binormal
dagilimdan elde edilen g ve by parametreleri iki ROC egrisinde de aymdir
hipotezini test etmektir.

H,:ay=a, ve b =b,
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2. Herhangi bir hatali pozitif oran igin iki ROC egrisinin verdigi degerleri
inceleme. Yani, yanlis pozitif oran e alindiginda, asagidaki hipotez test
edilir.

Ho:Se(e) = Se,(e)

3. 1ki egri altinda kalan alanlarin ayni olup olmadiginm inceleme. Y ani,

. Al —_ A2
Ho . A(elaHPoan) - A(elaHPoan)

2.3.21 Jki ROC egrisinin esitliginin belirlenmesi:

Hasta ve saglikli populasyonu bir testle incelendiginde elde edilen degerler
binormal dagilim gosterir. (Sekil 2.2) Bu sekilde saglikli popilasyon ile hasta
populasyonun kesistigi nokta kesim noktasi olarak alinirsa tim dogruluk olgutleri egri
altinda kalan alanlarda gorinir. Binormal dagilimin ikiser parametresi vardir. (iki
ortalama ve iki standart sapma) Bu degerlerdeki bilgiyi tek bir degiskende toplamak icin
ave b parametreleri su sekilde tanimlanabilir:

S.
b =29 ve a =
Sil

Burada i test numarasim m, ve S, i testindeki saglikli populasyonun ortalama ve

standart sapmasim M), ve s, i testindeki hasta popllasyonun ortalama ve standart

sapmasini gostermektedir.
Iki ROC egrisinin ssitliginin testinde, yukarida verilen hipotezlerin testinde
kullanilan istatistik, Metz ve Kronman tarafindan 6nerilen ki kare istatistigidir®®?’. Eger

A2 = & — & ve by = by — by dinrsaistatistik,

oo - Bovar(p, |+ Bivar(a,,)- 24,6,Covfa, by,
Var (4, Var (612) Cov(é\12 , 612)2

olur.
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Burada varyanslar ve kovaryans s6yle hesaplanir.

Var (8,) =Var (4, - 8,)=S2 +s2
Var (b,) =Var (b, - b,) =S¢ +s¢

Cov(4,,b,) =Cov(d - &,h - b,) =S, +S.,

Eger bagimli iki test karsilastirilacak ise Var(aiz) ve Var(bz) hesabinda
kovaryans terimi eklenmelidir. Bu durumda Cov(ay2,b;2) hesabr da degisecektir.

Kesim Noktasi

Sagliklilarin Hastalarin
test sonuclari test sonuclari

DPO
YPO

C

Sekil 2.2 Binormal dagilim egrileri ve kesim noktasina gére DPO ve Y PO degerleri

Metz ve Kronman'in test idtatistiginin alternatifi Venkatraman ve Begg
tarafindan 1996 yilinda onerilmistir®®?. Bu yaklasimda binormal dagilim varsayimi
bulunmamakta ve permitasyon testi kullanilmaktadir. Burada test edilen, iki egri
arasinda kalan alanin sifir olup olmadigidur.

Iki ROC egrisini karsilastirmada kullanilan diger bir yontem secilen bir noktada
ROC egri degerlerinin ayni olup olmadigina bakmaktir. Eger, yanlis pozitif oran degeri
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e olarak secilir ve iki ROC egrisinde bu degere karsilik gelen duyarliliga (dogru pozitif
orant) bakilirsa

Zoy=bZ,- 3 1. ROC egrisi igin

Zoy =bZ, - a, 2. ROC egrisi igin

degerleri elde edilir. Bunlarin farki D(Z) ile gosterilirse,
D(Z.)=(BZ. - a)- (2. - &)= (b - b,)Z. - (& - &) =b,Z, - &,
oldugu gordldr. Bu farkin varyansi asagidaki gibi olacaktir.
var|B(z,)| = (2. )?Var b, )+ Var (3,) - 22.Cov{a,, b,
4 ve b tahmin edicileri maksimum olabilirlilik tahmini (MLE) ise D(Z,)
asimptotik olarak normal dagilim gostermelidir. Bu durumda Y PO = e iken iki egrinin

duyarlilik degerleri farki sifirdir hipotezini test etmek icin kullamlacak test istatistigi
sOyledir:

Eger bu oran biytikse, ayn yanlis pozitif oran degerinde iki egrinin duyarlilik
degerleri birbirlerinden farklidir sonucunu bulmak kuvvetle muhtemeldir.

Secilen bir yanlis pozitif oran degerindeki duyarlilik degerlerini karsilastirmak
ile belirlenen bir kesim noktasindaki duyarlilik degerlerini karsilastirmak biraz farkl:
olacaktir. Eger kesim noktass T ile goOsterilirse, iki duyarlilik degerinin
karsilastirilmasinda kullanilacak istatistik soyle olacaktir:

— Dayl(T) - Dayz(T)
JVar[Day, (T) - Day, (T)]
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Buradaki DUy, (T) i. testte ait T kesim noktasindaki duyarhilik degerini
gostermektedir. Farkin varyansinin hesalbi Zhou, Obuchowski ve McClish'in kitabinda
verilmistir®.

ROC egrilerini karsilastirmada kullamlan diger bir yaklasim da egri altinda
kalan alanlarin aynm olup olmadigini incelemektir. Burada i. egrinin altinda kalan alan

A(ielﬁHpoﬁez) ile gosterilirse, yukarida verilen istatistik su sekilde diizenlenebilir.

1 2
7 = A(qEHPOEeZ) - A(qEHPOEeZ)
1 2
\/Vﬁlr A(qEHPOEeZ) B A‘(eIEHPOEeZ)_

Burada testler bagimsiz ise kullanilacak varyans terimi icinde kovaryans
bulunmayacaktir. Y ani,

Var |,A(1el£HPO£eZ) B A(ZeLEHPOEeZ)J =Var |,A(1el£HPO£e2)J+Va'r [A(;EHPOEE',Z)J

olur. Burada Var[A(lelﬁHpoﬁez)J ve Var[AéEHPOEeZ)J terimlerinin nasil elde edildigi ve

teslerin bagimli olmast durumunda kullamlacak olan kovaryans terimi  Zhou,
Obuchowski ve McClish'’in kitabinda verilmistir**.

2.4 Dogrulama yanhhg

24.1 Dogrulama Yanhhg Nedir?

Yeni gelistirilen bir tam testinin veya kullammda olan ancak siniflama basarist
kesin olarak belirlenmemis bir tam testinin simflama basarisimin belirlenmesi, testin
kullammminda olusabilecek suphelerin giderilmesi icin gereklidir. Tam testlerinin
siniflama basarisimin belirlenmesi amaciyla yapilan calismalarda tani testi sonucu
bireylerin gercek durumlart ile Kkarsilastirilir. Bu calismalarda bireylerin gergek
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durumunun tayininde altin standart denilen referans testler kullamlir. Calismada tasarim
geregi uygulanmasi gereken, bireylerin hem tam testi sonucu hem de referans test
sonucunun kayit edilmesidir. Ancak referans testleri, gerek uygulanmasinin zor olmasi,
gerekse pahal1 olmasi nedeniyle calismadaki her bireye uygulanamayabilir. Bu durumda
eldeki veride hastalik bilgisi dogrulananlar, yani referans test sonucu olanlar ve hastalik
bilgisi dogrulanmayanlar, yani referans test sonucu olmayan hastalar hakkinda sonuglar
olacaktir. Bdyle bir veri setinde, Onerilen yeni bir tam testinin performansi
Olglldigunde elde edilen sonuglar veri setindeki kimi hastalarin gergek durum bilgisi
olmadigindan yanlt olacaktir. Bu yanliliga dogrulama yanliligi veya segme yanliligi
(verification bias, selection bias, work-up bias) denir3.

Literatlirde bircok yazar dogrulama yanliligina dikkat etmemis ve tan testlerinin
dogruluklarint yanlis hesaplamislardir. Greenes ve Begg 1976 ve 1980 yillar: arasinda
yayinlanan 145 makaleyi incelemis ve bunlarin %26 sinda dogrulama yanliligi
oldugunu ve dolaysiyla yanl: dogruluk 6lciitleri saptandigini gostermistir™. Benzer
sekilde Bates, Margolis ve Evans 54 adet makaleyi incelemis ve 3’te birinden fazlasinda
yanli sonuclar elde edildigini vurgulamuslardir™.

Dogrulama yanliligimin dizeltilmesinde referans test sonucu olmayan bireyler
eksik olcimli bireyler olarak kabul edilir. Bu eksik ol¢timlerin olusma mekanizmasi
dogrulama yanliliginin dizeltilmesinde kullamlacak yaklasimlar: belirler. Eksik 6l¢iim
mekanizmalar1 ise {i¢ baslik altinda incelenir®,

Tamamen rastgele olusan eksik Glctmler (Missing Completely At Random-M CAR):

Bireylere referans testi uygulanmamast durumu, bireylere ait 6lctilen veya olctilemeyen
herhangi bir 6zellige dayanmadigi durumunda olusan eksik ol¢tim mekanizmast MCAR
olarak adlandirilir. Bu sekilde olusmus eksik dlctimli bir veri seti, tam 6lcimlU halinin
Ozelliklerini aynen tasir. Dolayisiyla bu veri setinin kullanilmas: ile elde edilecek
tahmin ediciler yansiz olacaktir.

Rastgele olusan eksik dlcimler (Missing At Random-MAR): Bireylere referans testi

uygulanmamasi durumu, bireylere ait 6lctlmis 6zelliklere dayandigi durumda olusan
eksik 6lcim mekanizmasidir. Bu sekilde olusmus eksik olcimlU veri setinden elde
edilecek tahmin ediciler yanli olacaktir.

Rastgele olusmayan eksik Olctimler (Not Missing At Random-NMAR); Bireylere

referans testi uygulanmamasi durumu, bireylere ait dlcilmemis 6zelliklere dayandigi
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durumda olusan eksik 6lcim mekanizmast NMAR olarak adlandirilir. Bu durumda da
elde edilecek tahmin ediciler yanl: olacaktir®,

Eksik 6lgim mekanizmasimn MAR veya NMAR olmasi halinde tan testinin
siniflama basarisini belirlemede kullamilacak olgitler icin elde edilecek tahmin ediciler
yanli olacagindan, bu iki mekanizma igin ayr: ayr1 diizeltmeler dnerilmistir. Dogrulama
yanlilig1 dizeltme yaklagimlar: tam testinin 6lgiim 6lgegine gore de degismektedir. Tant
testinin iki deger almasina gore, ayni anda birden fazla iki deger alan tam testinin
olmasina gore, tan testinin siral1 yapida olmasina gore ve aynmi anda birden fazla sirali
yapida tan: testinin olmasina gore dnerilmis yaklasimlar vardir''. Bu tezde iki deger

alan tek bir tani testi icin 6nerilen yaklasimlar incelenmistir.
2.4.2 Begg ve GreenesY aklasimi ile Yanhhgin Duzeltilmes

Begg ve Greenes 1983 yilinda MAR varsayimi altinda iki deger alan (binary) tek
bir test icin bir dizeltme sunmustur3. Bu diizeltmede T test sonucunu, D gercek durumu
vet =(0,1) gbstermek lizere,

f, =P(T =t) ve f,=P(D=1|T=t)

olsun. f, =f, vef, =(f.f,) alimrsa eksik dlciimlerin rastgele oldugu varsayim ile

logaritmik olabilirlilik fonksiyonu su sekilde yazilabilir.

| |

If..f,)=& mlog(f,)+a [s logf »)+r loglL-f )
t=0 t=0

Burada f,, =1- f, dir. Bu logaritmik olabilirlilik fonksiyonu maksimize edilir f, ve

f, icin maksimum olabilirlilik tahmin edicileri hesaplanirsa asagida verilen tahmin
ediciler elde edilir.
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Burada verilen m, s ve r degerleri asagidaki tablodan elde edilir. N degeri m; ve my

degerlerinin toplamudr.

Cizelge 2.3 ki degerli bir test icin gbzlenen veri

Tan testi sonucu

T=1] T=0
Referans test = S1 S
sonucu D=0 r lo
Eksik olguimler Uy Ug
Toplam my Mo

f, ve f, ’nmn maksimum olabilirlilik tahmin edicilerini kullanarak duyarlilik ve
seciciligi hesaplamak mumkindir. Buna gore duyarlilik ve segiciligin maksimum
olabilirlilik (ML) tahmin edicileri sOyledir:

Dy = mys, /[N(s +1,)
mys, /[N(s, + 1))+ mys /[N(s, +1,)]
S myro /[N(s, +1)]

myro /[N(s, +1o)]+ mur, /[N(s, +1,)]

Bunlarin varyanslari ise soyledir:

r N ro 0
s+h) (S +h)g

& N
var (Ddy) = |Day(1- Day)|? +
(Ddy) = [Day(L- Day)) gmoml N

Var (S) = [sact- S)lPE o 31(3131+r1)+30(8030+r0)6
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2.4.3 Zhou Alt Simir — Ust Sinir Yaklasimi ile Yanhhgin Dizeltilmes

1993 yilinda Zhou MAR varsayiminin olmadigi durumda iki deger alan tek bir
test icin bir dizeltme Onermistird. Bu dizeltmede tam testinin siniflama basarisim
Olgcmede kullanilan olgutler igin (duyarlilik ve segicilik) alt ve Ust sinirlar maksimum
olabilirlilik yaklasimi ile elde edilmektedir.

Referans test sonucu olmayan bireylerin rastgele olmama durumu birkag sekilde
gerceklesir. Bunlardan bir tanesi referans testi uygulanan bireylerin uygulanma
zamanmnin tam testi uygulama zamanindan ¢ok geg olmasidir. Ayrica farkli kurumlarda
birden fazla arastirici bu testleri yapiyor veya hasta populasyonu homojen degil ya da
hastalik tam olarak anlasilmamissa eksik olcumlerin rastgeleliginden bahsetmek
mumkan degildir.

Eksik olcimlerin rastgele olmamasi olabilirlilik fonksiyonunu degistirecektir.
Bu sebeple, fonksiyonda olacak bazi olasiliklar su sekilde tammlanabilir.

M1 : Test sonucu ve referans test sonucu pozitif olan birey segme kosullu olasiligt
Lo1 : Test sonucu pozitif ve referans test sonucu negatif olan birey segme kosullu
olasiligi
Mo : Test sonucu negatif ve referans test sonucu pozitif olan birey segme kosullu
olasilig1
Xoo : Test sonucu ve referans test sonucu negatif olan birey segme kosullu olasiligi
Bu durumda logaritmik olabilirlilik fonksiyonunu asagidaki gibi yazabiliriz:

1 1

I :é m |ngﬂ +é S Iog(l JIf2t)+rt |Og[| Ot(l' th)]+ut |Og[(l- I JI)th +(1' I Ot)(l' f2t)]
t=0 t=0

Burada :—“ ifadesi e olarak atanirsa, fonksiyon su sekilde yazilabilir.

Ot

1 1
| = é m |ngﬂ + é S Iog(e[I 0tf 2t)+ Iy |Og[| ot (1' f2t )]+ut |Og[(l- etl Ot)f 2t +(1' I Ot)(l' f2t )]
t=0 t=0

Bu fonksiyonun maksimize edilmesi sonucu parametreler tahmin edilebilir
ancak e ve e; degerlerinin biliniyor olmasi varsayim gereklidir. Bu varsayim altinda

Zhou4 duyarlilik ve segicilik icin ML tahmin edicilerini su sekilde hesaplamustir.
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L

N _ S tern
Duyle,,e )=
y( 0 el) sm . S,M,
S ten S el
eOrOrnO
~ +er
Sole 6) =2 o

anm |, &l
S +enL S +el

Eger ep = &1 = 1 ise eksik Olciimler rastgele demektir ve bu durumda tahmin
ediciler bir 6nceki bolimde verilen ile ayni olacaktir. Genellikle ey ve e; degerlerini
veriden elde etmek mimkin degildir. Ancak bunlar icin alt ve dst simr bulmak
mumkanddr. Bilindigi gibi ey ve e; kosullu olasiliklarin oramdir. 1993 yilinda Zhou bu

degerler icin sinirlarin su sekilde olabilecegini gostermistir4.

Sl £el£r1+u1
u I u I
Sl+ 1 1 SO+ 0 0

24.4 Lojistik Regresyon Yaklasimi ile Yanhhgin Dizeltilmes

Lojistik Regresyon analizi saglhik alamnda yapilan calismalarda bircok farkli
amacla kullanilmaktadir. Baslica kullanim amaglari su sekilde siralanabilir: Kategorik
vel/veya surekli yapidaki aciklayici degiskenler yardimi ile bagimli bir degiskeni tahmin
etmek, aciklayici degiskenlerin  bagimli degiskendeki varyasyonun ne kadarin
acikladhigini belirlemek, agiklayici degiskenlerin goreceli 6nemlilik siralarini belirlemek,
aciklayict degiskenler arasindaki etkilesimi agiklamak, aciklayici degiskenlere kontrol
degiskenlerinin (diizeltici degiskenler) etkilerini anlamak®,

Lojistik Regresyon yaklasimi agiklayici degiskenler yardimi ile bagimli
degiskenin tahmin edilmesi amaciyla kullarilabildigine gore, referans test sonucu
olmayan bireyler icin test sonucunun tayininde bu yaklagim kullanilabilir. Bu fikir ile
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yola ¢ikan Kosinski ve Barharnt 2003 yilinda eksik olgiimlerin belirlenmesi amaciyla
genel olabilirlilik (likelihood) tabanl1 ve logit linki kullanan bir yaklasim énermistir5.

Bu yaklagimda tam testi uygulanmis olan tim hastalarin bu bilgilerine ilave
olarak olclilmis olan p ek degiskenin varligi varsayilmaktadir. Eldeki bu gézlenen
veriler ile olabilirlilik fonksiyonu su sekilde yazilabilir.

N
Lys, = HP(VbTiaDilxi)ViP(ViaTilxi)l_Vi
i=1

N 1
=| [pi 1 Dilx" {Z P(V, T, D; = dlxi)}
i=1 d=0

1-V;

BuradaV : hastamin referans test sonucunun olup olmadigini, T : tan testi sonucunu, D :
referans test sonucunu, X : hastamn p ek degiskeninin degerlerini gostermektedir.
Buradaki P(V,T,D) olasilig1 kosullu olasiliklar ¢arpimi olarak yazilabilir.

P(V,T,D|x) = P(D|x)P(T|D,x)P(V|T,D,x)

Kosinski ve Barnhart bu carpimdaki kosullu olasiliklar: su sekilde adlandirip,
modellemistir.

Hastalik bileseni : logit P(D; = 1|x;) = '«
Tanm testi b||e$en| |Oglt P(Tl - 1|Di,Xi) - leiB
Eksik veri mekanizma bileseni: logit P(V; = 1|D;, Ty, X;) = Z'5;y

Burada logit(p) = Iog% ile elde edilir. Bu bilesenler icinde eksik veri mekanizmasi

daha agik olarak su sekilde yazilabilir.
logit P(V; = 1|Dy, Ty, x;) = vo +v1T; + V2 D;

Bu modelde D degiskeninin bulunup bulunmamas: eksik 6lciim mekanizmasinin
MAR veya NMAR olmasini saglamaktadir. Dolayisiyla bu yaklasimla iki durum igin de
duizeltme yapilabilmektedir.
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Bu yaklasimda yapilan @ = (a',B’,y')" vektori icin maksimum olabilirlilik
tahmin edicisini bulmaktir. Bunun elde edilmesi icin Beklenti-Maksimizasyon (EM :
Expectation - Maximization) algoritmast kullanilmigtir. EM algoritmas: baslangig
tahmini 6 ile baslar ve ardisik olarak beklenti ve maksimizasyon hesaplar: sonucunda
0® (t=1,2,3,...) olarak devam eder. Beklenti adiminda verilen 8 tahmin edicisi ile
tiim olabilirlilik fonksiyonunun logaritmasi olan Q(8]6®) ifadesi hesaplanr.

N
Q(016®) = Z {VilogP(Vi, T;, Di|x;; 0) + (1= V;)
i=1

1
x Z Py (0®©) x logP(V;, T;, D; = d|x;; 0)
d=0

Burada P, (0®) = P(D; = d|V;, T;, x;; @)’ cir. Maksimizasyon adiminda Q (6]0®) ise
ifadesi @’'a gore maksimize edilerek 8¢+ elde edilir. Uygun sayida yapilan tekrar
sonucu veya onceden belirlenen bitirme kriterine gore (6r: ardisik iki tahmin edici
arasindaki farkin belirli bir degerin altinda olmasi gibi) iterasyon sonlandirilir. Elde
edilen tahmin edicilerle tan testi icin duyarlilik ve segicilik degeri kosullu olasiliklar
kullarilarak elde edilir.

Duyarlilik = P(T =1|D = 1,x)

Segicilik = P(T = 0|D = 0, x)

2.45 Coklu Iimputasyon Yaklasimi ile Yanhhgin Diizeltilmes

Imputasyon eksik verinin yerine uygun veriler atayarak eksik veri problemini
¢cozen bir yaklasimdir. Modeli dogru belirlenen imputasyon yaklasimi kisa bir siire
icinde sonuca ulasacaktir. Ancak dogru kurgulanmayan bir imputasyon sireci tahmin
edicilerin standart hatalarinda blyuk yanliliklara ve hipotez test sonuglarinda buyuk
hatalara yol acabilecektir®.

Coklu imputasyon eksik 6lgtimler icin ayn anda birden fazla deger (m>1) treten
bir Monte Carlo veri Uretme teknigidir. Genellikle aym anda Uretilen deger sayisi 3 ile

28



10 arasindadir. Coklu imputasyon uygulamasinda, birden fazla Uretilen her bir tam veri
standart metotlarca analiz edilir ve eksik 6lcimler nedeniyle yanli olarak tahmin edilen
olcimlere ait tahmin ediciler ve giiven araliklar tespiti icin birlestirilir?. Coklu
imputasyon genellikle popllasyon temelli blyuk calismalardan (6rnegin, nifus sayimi)
elde edilen verilerin analizinde kullamlir. Coklu imputasyon bir¢ok karisik hesaplama
icerdiginden her durumda uygulanmasi kolay degildir. Ancak gelisen teknoloji ile
hizlanan bilgisayar sistemleri ve bunlara uygun bilgisayar yazilimlar1 sayesinde
guniimtizde saglik bilimleri, sosyal bilimler gibi birgok alanda giderek artan bir ilgiyle
tercih edilmektedir.

Coklu imputasyonda izlenen matematiksel siireg sdyledir. Populasyonda 6lcllen
bir degisken; Q ve bu degiskenin varyans;; U olarak verilsin. ilgilenen degiskenin
tahmin edicisi de Q olarak gosterilsin. Ayrica veri seti tam dlgtimlii degiskenler ve eksik
OlcimlU degiskenler olmak Uzere iki parcaya ayrilsin: X; gozlenen tiim ek degiskenler,
Y = (Y6, Yexs ); g0zlenen ve eksik dlgiimleri igeren degisken. Bu iki parca kullanlarak
elde edilen sonuclarda imputasyon sayist (m) arttikca Uretilmis veriden elde edilen
tahmin degeri, gercek tahmin degerine yaklasir ve sdyle gosterilir.

lim E(Q,|X,Y) =0 lim E(U,,|X,Y)=U
m-—-0oo m—0o

Coklu imputasyonda en 6nemli adim eksik olan sonuglar1 iceren degiskenin ardhl
dagilimim (posterior distribution) belirlemektir. Cizelge 2.3'te gorildugt gibi
dogrulamanin kismen yapildigi bir veri setinin multinomial dagilimdan geldigi
varsayilabilir. Bu varsayimdan hareketle ve multinomial dagilimin bir 6zelligi olan
“kosullu multinomial dagilim da bir multinomial dagilimdir” 6zelligini kullanarak,
gbzlenen veri bilgisi verildiginde eksik olgimlerin tahmini dagilimin elde etmek
mimkinddr. Dolayisiyla, x7; ve x§; eksik élgiimleri, 6;; bireyin (i,j) gozine diisme
olasihgini 6,; = ¥, 6;; ve M(. , .) multinomial dagilimu gostermek lizere, x7; ve xg;

icin kosullu olasilik dagilim asagidaki gibi olur.
0.: 0,;

(8 )0 (58, (2. 52)). =1
+j Y+j
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Bu ifadedeki multinomial parametreleri igin 6ncel dagilim (Prior information) olarak
Dirichlet dagilimi varsayilirsa, Bayes istatistiginde de iyi bilinen, asagidaki sonuclar
elde edilir.

x|6~M(n,0) 6~D(a) 0lY~D(a')

Burada a' = a+x ve D(a) a parametreli Dirichlet dagilimum gostermektedir.
Goruldagi gibi x degiskeni 8 degiskenine bagli, 6 degiskeni de x degiskenine baglidir.
Dolayisiyla iteratif bir siregte bu degiskenler belirlenebilir. Bu islem icin 6nce
multinomial dagilimindan bir x degiskeni 6 degiskeni bilinmesi varsayim altinda
Uretilir. Daha sonra Uretilen bu x degerleri kullanilarak Dirichlet, Beta ardil
dagilimindan (posterior distribution) 6 degerleri hesaplamir. Bu islemler loglineer
modelleme yapabilen herhangi birgoklu imputasyon yazilimi ile kolayca yapilabilir.

Eksik veriler tamamlama islemi bittikten sonra, elde m tane tam veri seti
bulunur. Bu veri setleri kullanlarak (Q™,Q0®@,...,QM™) ve (UMD, U, .., um)
tahmin edicileri elde edilir. Bu tahmin edicilerden genel tahmin edicilerse sOyle elde
edilir.

0=1y00® =7+
Q mZQ ve bunun varyansi T U+—2~B

Bu varyanstaki U :%Z Ut ifadesi tim veri varyans tahmini ve ﬁB ifadesi ise
imputasyonlar sonucu olusan ek varyansi gostermektedir. Ek varyansin icindeki B
terimi imputasyonlar aras: varyans: gostermekte ve B = ﬁ m.(Qf - Q)Z ile tahmin

edilmektedir®.

2.4.6 Yapay Sinir Aglar1 Yaklasimi ile Yanhhgin Duzeltilmes

Yapay Sinir Aglari (YSA) yaklasimi, ¢ok yonli analiz yapabilen, paralel
dagitilmis islemci olarak da bilinen islemsel bir metodolojidir. Bu islemsel metot bazi
onemli Ozelliklere sahiptir. Bunlardan bazilari: 6grenme, genellestirme, kiimeleme ve

veriyi diizenlemedir. Y SA islemleri, es zamanl: yani paralel olarak yapar™. Y SA bircok
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bilim alaminda ¢alisan arastirmacilar tarafindan gruplama, sonucu tahmin etme, ileriye
yonelik tahminde bulunma, performanst en Ust seviyeye c¢ikarma ve kimeleme gibi
bircok amag icin kullamlmaktadir®.

Y SA dogrusal olmayan bir modellemedir. Bu 6zelligi ona degiskenler arasindaki
karmagsik iliskileri ¢oztimleyebilme becerisi saglamistir. Ayrica LR’de oldugu gibi
Y SA’da da degiskenlerin dagilimlar: hakkinda herhangi bir varsayim yoktur.

YSA, iki asamali bir modellemedir: Egitim asamasi ve test asamasi. Yogun
islemlerin gerceklestigi asama 6grenme kismindadir. Burada es zamanli bircok islem
yapilmakta ve sonuca gidilmektedir. Paralel dagitilmis islemci ismini de bu kissimda
gerceklesen islemlerden dolay:r almaktadir. Test asamasi daha basit ve kisa sireli
olacaktur.

YSA modelinde yapilan 6grenme islemi, agirliklarin bulunmasi UGzerinedir.
Bunun igin, tim YSA metotlart igin benzer sireg islemektedir. Girdi ve ¢ikti
katmamndan olusan bir agda bu sire¢ soyle isleyecektir: Girdi katmamndan alinan
degerler baslangicta rastgele atanmis olan agirliklarla carpilarak toplanmaktadir. Elde
edilen bu degere net denmektedir. Y SA yapisina gore belirlenen aktivasyon fonksiyonu
(lojistik fonksiyonu ve tanh fonksiyonu sikga kullamilanlardandir) net degerini gikti
degerine yakin bir degere donusttrecektir. Bu noktadan sonra agirliklarin diizeltilmesi
devreye girmektedir. Dizeltme icin, asil ¢ikti degerinden hesaplanan ¢ikti degerinin
¢ikarilmasi ile elde edilen hata terimi, 6grenme katsayisi ile carpilir ve bu deger her bir
agirliktan cikarilir. Ogrenme islemi 6nceden belirlenen devir sayisinin sonuna kadar
veya durdurma Kkriterinin gerceklesmesi durumuna kadar devam edecektir. Bu

Guntimtzde kullammi en yaygin olan ¢ok katmanl: ileri beslemeli sinir agi
modelini, 1969 yilinda Minsky ve Papert adli arastirmacilar gelistirmis ve adim ¢ok
katmanli perseptron koymuslardir. Bu model perseptronun, girdi ve ¢ikti katman
arasinda yer alan bir veya birden fazla gizli katman iceren gelistirilmis bir halidir. Bu
gelismis hali modele her tiirlii mantiksal islemi cozebilme yetenegi saglamstir®.

Genellikle standart bir L katmanli network, bir girdi katman, (L-2) gizli katman
ve bir ¢ikti katmanindan olusur. Ayrica, aym katman igindeki dugimler arasinda
olmayip, katmanlardaki digumler arasinda olan (tum veya kismi) baglantilar vardr.
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Sigmoid fonk.
net \\ > > Yi

2
’ Evet
W;=W, + AW ﬂ Di-Yi<E |———— | W/ leri kaydet

Sekil 2.3 Yapay Sinir Aglarinin igleyis semast

Cok katmanli perseptrondaki 6grenme kuralinda, agirliklar elde edilen hata
terimini minimum yapacak sekilde dizeltilir. Burada katman sayisina paralel olarak
birden fazla hata terimi olusacaktir. Bu yizden burada sinir aglarimn hatasini
belirleyebilmek icin bir hata fonksiyonu kullamlir. Genellikle bu fonksiyon ayni
zamanda dogrusal regresyonda da kullamilan hata kareleri toplami fonksiyonudur. Cok
katmanli perseptronda bu fonksiyonu minimize etmek igin ¢esitli 6grenme kurallar:
kullanlir. Bunlardan en meshur olan geriye yayimm algoritmasidir (Back propagation
algorithm)®.

2.4.6.1 Geriye Yayinim Algoritmas

1986 yilinda E. Rumelhart, G.E. Hinton ve R.J. Williams, network modelleri
icinde en gugli ve en popller olan geriye yaymim algoritmali sinir agin
gelistirmislerdir®®. Bu algoritma hata kareleri toplam: fonksiyonunu minimize etmek
icin egim inis metodunu (gradient descent method) kullanmaktadir ve bu metot su
sekilde islemektedir:

1. Agirhiklar kiigik degerler olacak sekilde atanir.

2. Rastgele bir x vektoru girdi igin belirlenir.

3. Buvektor ile agirliklar carpilarak toplanir.

4. Cikti katmanmnda d.* degeri su sekilde hesaplanir:
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d- = gihiL X_diL - yiLJ
buradaki h" degeri L katmamindaki i diigiminun net girdisini ve g¢ ise aktivasyon
fonksiyonu g’ nin tirevini gostermektedir.
5. Geriye dogru gelerek deltalar teker teker hesaplanir.

dil — g((h; )é Wi|j+1d;+1
i

burada | degerleri (L — 1)’ den baglayarak 1’ e dogru olan degerlerdir.
6. Agirliklar su sekilde dizeltilir. Dw'ji =hd/ y'j'1

7. 2.basamaga donilerek hatamn belirli bir deger altina inmesine veya belirlenen
devir sayisinin sonuna kadar islem tekrar edilir.

2.4.6.2 Onerilen yaklasim

Dogrulama yanlihgimn dizeltilmesinde Regresyon, imputasyon gibi eksik
Olcimin modellenmesi ve tahmin edilmesi yontemlerine basvuruldugu bu tezde
belirtilmistir. Bu fikirden hareketle, literatiirde bircok alanda Lojistik Regresyona
aternatif olarak oOnerilen Yapay Sinir Aglari yaklasimi da dogrulama yanliliginin
duizeltilmesinde kullanilabilir.

Kosinski ve Barnhart’in dogrulama yanliligimt diizeltmede onerdikleri Lojistik
Regresyon yaklasimi5 temel alinarak, bu tezde de Yapay Sinir Aglari yaklasimi
dogrulama yanliligint diizeltmede kullanilmistir. Kosinski ve Barnhart yaklasimlarinda
olabilirlilik fonksiyonunun bilesenlerini modellemislerdir. Benzer sekilde Yapay Sinir
Aglar1 yaklasiminda da bu bilesenler modellenip, agirliklar elde edilmesi yontemiyle de
diizeltilmis dogruluk olcitleri tahmin edilmistir. Buna gore hastalik, tam testi ve eksik
veri mekanizma bilesenleri igin ayr1 ayri sinir aglari olusturulmustur. Olusturulan

modellerden agirliklar elde edilerek dogruluk olgutleri hesaplanmustir.

2.4.6.2.1 Yapay Snir Ag: Yaklasimu icin Bilesenler

Kosinski ve Barnhart dogrulama yanliligint dizeltme amaciyla Onerdikleri
yaklasgimlarinda®, veri setinde dogrulama yapilmarmis bireylerin élciimlerini kopyalayip

veri setinin sonuna ekleyerek veri setinin blydklGgund biyttmislerdir. Dolayisiyla veri
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setindeki dogrulama yapilmamis birey sayisi iki katina gikmistir. Bu bireylerin yarisinin
gercek durumlar: pozitif, diger yarisinin da (eklenen bireyler) gercek durumlari negatif
olarak alinmistir. Sonug olarak elde edilen yeni veri setinde tiim bireylerin sonuclar: tam
olarak bulunmaktadir. Bu veri seti kullamlarak, dnce gergek durum icgin bir lojistik
regresyon modeli, sonra Onerilen yeni test igin bir lojistik regresyon modeli ve son
olarak dogrulama yapilip yapilmadigi gosteren degisken igin bir lojistik regresyon
modeli kurulmus ve her birinden ayr1 ayr1 parametre tahmin edicileri elde edilmistir. Bu
tahmin edicilerin bir kombinasyonu olusturularak veri setindeki her bir birey igin bir
agirlik elde edilmis ve bu agirliklarla 3 lojistik regresyon modeli tekrar olusturulmustur.

Sekil 2.4 Tleri beslemdli gizli katmanh yapay sinir ag

Kosinski ve Barnhart’ in yaklasimina benzer sekilde Yapay Sinir Aglarinda da 3
farkli bilesen icin 3 farkli ag olusturulmustur:
- 1. Sinir aginda gergek durum ek degiskenler kullanilarak modellendi.
0 Gergek Durum Bileseni (D): yi= (X wpne(z'0iwpi))
- 2. Sinir aginda yeni tam testi sonucu ek degiskenler ve gercek durum bilgisi
ile modellendi.
0 Tam Teti Bileseni (T): Yy= @ (X W, @(2'o;Wry))
- 3. Sinir aginda ise dogrulama bilgisi ek degiskenler, gercek durum ve tam
testi sonucu kullanilarak modellendi.
0 Eksik Olgiim Mekanizmas: Bileseni (M): Y= @ Wy @ (2’ 0iWpmi))
Bu Uc bilesende de ¢ fonksiyonu sigmoid (logistic) fonksiyonu olarak alinmustir.
Burada verilen w; agirliklari girdi katmani ile gizli katman arasindaki, w , agirliklar: ise
gizli katman ile ¢ikt1 katmam arasindaki ag agirliklarini géstermektedir. Dogrulama
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yanlhligim dizeltmek icin onerilen Yapay Sinir Aglart yaklasiminda, Kosinski ve
Barnhart’in ¢aligmalarinda elde edilen regresyon katsayilari yerine w; ag agirliklar:
kullanl mstar.

Kosinski ve Barnhart’in yaklasimlarindaki uygulamaya bagli kalinarak veri seti
yeniden olusturulmustur. Buna gore veri setinde N satir oldugu ve bunun iginde ilk N-U
satirin dogrulama yapilmis bireyler ve son U satirin ise dogrulama yapilmamis bireyler
oldugu kabul edilerek, son U satirin tim verileri kopyalanarak veriye ilave edilmistir.
Sondaki 2U satirdaki bireylerin dogrulamalar: yapilmadig: icin, ilk U satirin gergek
durum bilgisi 1 yani hasta, son U satirin gergek durum bilgisi 0 yani saglikli olarak
atanmustir. Son olarak veri setine yeni bir degisken —dogrulama degiskeni- eklenmis ve
bu degiskenin ilk N-U satiri 1 yani dogrulamas: yapilmis, son 2U satiri O yani
dogrulamas: yapilmamus olacak sekilde diizenlenmistir. (Cizelge 2.4)

Cizelge 2.4 Kosinski ve Barnhart Y aklasimina gor e diizenlenmis veri seti

k Yo Y1 Y, Ek Deglskenler
1 dl tl 1 Xll

2 d> [ 1 X'2

N-U dn-u tN-u 1 X'N-U
N-U+1 0 tN-U+1 0 X'N-U+1

N 0 N 0 X'N

N+1 1 tN-U+1 0 X'N-U+1
N+U 1 tN 0 X'N

Veri seti diuzenlendikten sonra her bir satirdaki gergek durum, test sonucu ve
dogrulama bilgisi verilerini yij ile gostererek ve ilk situnu 1 olarak atanan ve her bir
bireyin ek degisken vektorinu satir olarak kabul eden dizayn matrisini olusturarak
asagida verilen hesaplamalar yapilmistir.

2
Pk = 1_[ _O{pmk}Ymk{]_ — pmk}l_Ymk
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burada pox = {1 +exp(=V'pxwWp)} ™!, pix = {1+ exp(—V'mewr)} 1, P2k =
{1 + exp(—V'pWnmi)} 1. Elde edilen bu pg degeri kullamlarak her bir birey icin bir
birey agirligi, wy su sekilde hesaplanmustir.

1 fork=1,..,N—U
Wy = {p/{Px + Pr+u} fork=N-U+1,.. N
1-—wy_y fork=N+1,..,N+U

Hesaplanan bireysel agirlik degerleri bir sonraki iterasyonda olusturulan
modellerde kullamlarak yeni ag agirliklar elde edilmistir. Bu islem elde edilen ag
agirliklarindaki degisim belirlenen bir hata degerinin altina disene kadar veya dnceden
belirlenen iterasyon sayisina ulasilana kadar tekrarlanmustir.

2.5 Kesin olmayan altin standart (KOAYS) yanlihg

251 KOASyanhhg nedir?

Kesin tamyr koymada kullanilan birgok altin standart test uygulamas: kolay
olmayan ve/veya pahal: testlerdir. Ornegin kalp hastaliklar: ile ilgili bircok konuda
kesin tany:1 belirlemede kullamlan Anjiyografi uygulamasi, girisimsel bir uygulama
oldugundan hasta igin riskli bir uygulamadir. Diger bir 6rnekte Radyolojik gorinttleme
icin verilebilir. Birgok hastaligin kesin tamsim koymada kullanilan Radyolojik
gorintileme yontemleri oldukca pahali yontemlerdir. Altin standart olarak kullanilan
testin uygulanmasi ile ilgili karsilasilabilecek bu sikintilar nedeniyle bir¢cok hastalik icin
altin standart yerine kullanilan ve altin standart testine gore daha dusik siniflama
basarisina sahip olan Kesin Olmayan Altin Standart (KOAS) testi Onerilmistir.

Bir hastaligin tamsim koymada yeni bir tan testi Onerilirse, bu testin mutlaka
siniflama basarisi elde edilmelidir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi bu basarinin
Olctlebilmesi icin tam testinin uygulandigi grubun kesin tam sonuclar1 (altin standart
sonucu) biliniyor olmasi gerekir. Hastaligin kesin tamsini koymada KOAS testine
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bagvurulursa, yeni gelistirilen tan testinin siniflama basarisi yanli olarak tahmin edilir.
Bu yanliliga kesin olmayan altin standart yanlilig: denir™.
KOAS yanliliginin dizeltiimesinde tan testinin yapisina gore (kategorik veya

121314151617 B tezde, yeni tam testinin sirali

sirekli) farkli dizeltmeler onerilmistir
veya oran 6lgegi olmasi durumunda 6nerilen yaklasimlar incelenmistir.

Siral veya surekli tam testlerinin dogruluk olcutlerinin belirlenmesinde ROC
egrileri kullanilmaktadir. ROC egrileri, bireylerin gergek durum bilgisi varliginda tam
testinin her bir degerini kessm noktas: alarak elde edilen duyarlilik ve 1 — segicilik
degerlerini koordinat noktasi kabul eden egrilerdir. Egri altinda kalan alan tan testinin
siniflama basarisi hakkinda bilgi verir. Gergek durum bilinmediginde elde edilecek olan
dogruluk olcitleri yanli olacaktir. Bu sebeple kesin olmayan altin standardin
kullanmldig1 calismalarda tani testinin dogrulugu duzeltilerek elde edilir. Literatiirde

Onerilen bazi diizeltmeler soyledir:

2.5.2 Tam Tegtinin ikili (Binary) Olcim Olmas Durumunda K OAS Y anhhginin
Duzeltilmesinde Onerilen Y aklasimlar

Tam testinin ikili 6lgim olmast durumunda literatirde KOAS yanliligini
dizeltmede birden fazla yaklasim onerilmistir. Bu yaklasimlardan biri Tutarsizlik
CoOzicl (Discrepant Resolution) yaklasimudir. Bu yaklasimda KOAS ile tam testi
arasinda bir uyumsuzluk olustugunda, 6rnegin tan: testi pozitif, KOAS negatif veyatam
terd, Uglinct bir ¢ozicl teste (resolver test) bagvurulur. Bu ¢oziicl test sonucu olmasi
gereken sonug olarak kabul edilerek tani testinin dogruluk olcutleri hesaplanir. Bu
hesaplama 6rnekle su sekilde izah edilebilir.

Cizelge 2.5'te bir tan testi ve bir KOAS sonucu a, b, ¢ ve d olarak verilsin.
Burada da gorulebilecegi gibi iki test arasinda tutarsizliga yol agan b+c sonug
bulunmaktadir. Bu yaklasim uygulandiginda, yani ¢oziicl olarak kabul edilen Gglnc
bir test sonucunda b* ve c* adet sonug tekrar siniflanarak cizelgede goérilen Cozic

sonrast durumu olusturulabilir.
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Cizelge 2.5 Tutarsizhk Cozlcu yaklasim

Tutarsizlik durumu C0Ozlcl sonrasi
KOAS=0 KOAS=1 KOAS=0 KOAS=1
Tan testi=0 a b atb* b-b*
Tamtesti = 1 C d c-c* d+c*

Tutarsizlik Coziict literatiirde siklikla bagvurulan bir yaklasimdir'. Ancak
genellikle tercih edildigi durum KOAS testinin %100 segici (az duyarli) veya %100
duyarli (az secici) oldugu durumdur. Tutarsizlik Cozicu yaklasimi, KOAS in distk
sinifladigi durumda tami testi ile tutarsiziik varsa uygulanmaktadir. Ornegin, bel
sogukluguna neden olan bakterinin (Chlamydia trachomatis) saptanmasinda kultir testi
yuksek secicilige (nerdeyse %100) fakat daha dusik duyarliliga sahip bir testtir. Bu
bakterinin saptanmasinda DNA blylitme yontemlerinden (DNA amplification tests)
Ligaz enzimi zincir reaksiyonu (Ligase Chain Reaction-LCR) kullamlacak olursa

Cizelge 2.5'te verilen ilk durum olusabilir. Bu durumda kullamlacak ¢oziicu test
ise polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testi olacaktir.

Bu yaklasim uygulamadaki kolaylig1 nedeniyle populer olsa da neden oldugu
bazi yanhliklardan dolay: verdigi sonuglar ile ilgili bazi sUpheler vardir. Yaklagima
bagvurulan durumlarin sadece yanlis pozitif veya yanlis negatif durumlarinda olmasi
tartisilan bir konudur. Cozlci olarak kullanilan test kesin bir altin standart testi olsa
dahi belirtilen durum hala yanlilik dogurabilmektedir. Ustelik ikinci bir sorun da ¢oziicii
olarak kullanilan testin gogu durumda kesin bir altin standart test olmamasidir. Bu da
¢OzlicU test sonucuna olan guveni azaltmaktadir. Meier ilk soruna bir ¢dzum getirmek
icin bu yaklasimin uygulamasini biraz degistirerek, sadece pozitif veya yanlis negatif
sonuclarina degil bunlarailave olarak diger durumlardan rastgele olarak secilmis bir alt
gruba da uygulamustir®. Ancak bu yaklasim da vyeterli istatistik dayanag:
bulunmadigindan uygulamada sik tercih edilen bir yaklasim olamamustir.

Her ne kadar Tutarsizlik Cozuci yaklasimi yanli bir yaklasim olsa da bu
yaklagim “tek bir referans test yerine birden fazla referans test sonucu kombinasyonu”
fikrinin ortaya ¢ikmasim saglamistir. Bu fikirden hareketle, Alonzo ve Pepe 1999
yilinda tim testlerin (degerlendirme altinda olan test disindaki) sonuclarinin
kombinasyonuna Bilesik Referans Standard: (Composite Reference Standard) testi adim
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vermistir*’. Bu fikrin dayandig: en 6nemli nokta, gercek durumun belirlenmesinde tek
bir KOAS testi kullanmak yerine, olusturulan bu Bilesik Referansin daha etkili
olacagidir. Bel soguklugu orneginde duyarli bir bilesik referans testi soyle
tammlanabilir: Eger kiltlr testi veya PCR testi pozitif ise Bilesik Referans test pozitif,
eger kiltar ve PCR ayni anda negatif ise Bilesik Referans testi negatiftir.

Bilesik Referans test uygulamasinin sagladigi en buylk fayda, hastalik tammin
olusturulmasidir. Bel soguklugu 6rneginde oldugu gibi, hastaligin varlig: veya yoklugu
kiltir ve PCR testleri sonucunda kesin olarak belirlenebilmektedir. Tutarsizlik
COzlcude bu durum degerlendirme altinda olan test sonucuyla belirlendigi icin elde

edilen sonuclar yanl: olacaktir®".

253 Tam Teginin Sirah Olgim Olmas Durumunda KOAS Yanhhginin
Duzeltilmesinde Parametrik Olmayan ROC Egris Yaklasim

2005 yilinda Zhou ve ark. ikiden fazla siral1 6lgekteki test icin KOAS yanliligini
diizeltmede kullanilacak bir yaklasim dnermistir'®. Bu yaklasimda ROC egrisi altindaki
alanin elde edilisi parametrik olmayan bir yontemle belirlenmistir.

Zhou ve ark. onerdigi yaklasim sOyledir: Gergek durumu bilinmeyen N hastanin
1'den Jye kadar deger alan sirali1 K adet test sonucu oldugu varsayilsin. Bu durumda
belirli bir bireyin K adet test sonucu Ty, To, ..., Tk ve bilinmeyen gercek durumu ise D
ile gosterilsin. Her bir test 1'den Jye kadar sirali degerler aldigindan parametrik
olmayan kesikli ROC egrisi tahmini yapilabilir. Burada tim degerler sirayla kesim
noktas: olarak alinarak J + 1 tane Dogru pozitiflik oram (DPO) ve Yanlis pozitiflik
oran (Y PO) ikililerinden olusan kesikli bir ROC egrisi elde edilir. Y ani,

DPO, (j)=P(T, 2 jID =1) YPO,(j)=P(T,* j|D=0)
Burada DPQ, (1) =1=YPO, (1) ve DPOQ, (J +1)=0=YPQ, (J +1)"dir.

Bu ikililerin bir dogru ile birlestirilmesi sonucu ROC egrisinin parametrik
olmayan tahmini yapilmis olur. Burada olusan her ardisik ikili arasinda kalan
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yamuklarin alanlar1 toplami ROC egrisi altinda kalan alanin parametrik olmayan

tahmini olur. Y ani,

516 g y
A=a (T =jID= O)a P(T, =i D =1)g

=1 8 0

14 . .

+§a P(Tk:”D:O)P(Tk:J'D:l)

1

—
1

Bu formilde f, =P(T,=j|D=0) ve f, =P(T,=j|D=1) olarek

tanimlanirsa, ifade daha kisa hale gelir.

516 4. U 14
Ak aéco a 1kil,.\l+§af0kjflkj
j=Le i=j+ u j=1

Burada f dkj ifadesini icerecek bir olabilirlilik fonksiyonu yazilabilir ve bunun
icin ML tahminleri bulunabilirse ROC egrisinin alan tahmin edilmis olur. Bu amagla 0

ve 1 degerlerini alan yeni bir degisken tammlansin.

i. bireyin k. testinin j degerine esit olmasi durumunda

1
O diger durumlarda

Bu durumdaii. birey icin K x J lik test skor vektori sdyle yazilabilir.

yi = (yill""’ yilJ yeeeny yiKl""’ yiKJ )(

D; i. bireyin gergek durumunu gostermek lzere, D; = d verilmisken i. bireyin y;
test skorunun kosullu olasiligr K test icin kosullu bagimsizlik varsayimi altinda sOyle

tanimlanabilir.
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,(y,)= P, 1D, =d)=Q O "

k=l =1
Bilinmeyen gercek durumu da p, =P(D=d) parametreli Bernoulli

dagilimindan gelen bir degisken olarak tammlanirsa, N birey icin bileske olabilirlilik
fonksiyonu su sekilde yazilir.

A 1o podo(Y: ) + P, (i )]

SD°z

I(py.fofy) =

Buradapo =1 — Py Ve f 4 = (f yiy s f guy s gepses g ). dir. Bu noktadan sonra gercek
durum bilgisi eksik 6lglim olarak kabul edilerek EM algoritmasi ile tahmin yapilabilir.

Bunagore, q = (pl,f O,fl) olmak Uizere, t. iterasyon sonucu

N 1
E(I(q)|y,q :qt):_a a q,log gd(yi)

i= d=0
X 34 t At
_ w o« _ Pyl
9s(vi))=OOffal™, dy=
‘ ot ,-:1[ al” Psgs(y: )+ pioi(y:)
elde edilir. t +1. iterasyonda ise,
&
t+1 1 ‘!’\l t+1 a.lqId yikj
_Na qll fdkj = I_N
i=1 Q t
a dq

i=1
degerleri elde edilir. Belirli bir iterasyon sonucu hatanin belirli bir degerin altinda

olmasi durumunda ilgili katsayilar elde edilir ve K test igcin ROC egrisi altinda kalan
alan hesaplanir®®.
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254 Tam Tesginin Surekli Olgim Olmas Durumunda KOAS Yanhhginn
Duzeltilmesinde Bayes Y aklasim

Ek degiskenler varliginda surekli bir testin kesin olmayan altin standart teste
gore dogruluk olcutleri Bayes yaklasimu ile hesaplanabilir. Bayes yaklagiminda hasta ve
saglikli bireylerin ek degiskenlerce modellenmesi sonucu elde edilen regresyon
katsayillarinin  ve diger bazi parametrelerin  baslangic dagilimlart varsayilir ve
iterasyonlar sonucu elde edilen yakinsamis katsay1 degerleri ROC egrisi icin olusturulan
modelde kullanlirt”.

Her bir bireye ait siirekli test sonucu T; ve kesin olmayan altin standart test
sonucu da R; olarak kabul edilsin. Ayrica bilinmeyen gergek durum bilgisi de D; ve K
tane ek degisken bilgisi de Zi,, ..., Zik ile gosterilsin. Bu durumda ek degiskenlere gére
gercek durum bilgisi igin lojistik regresyon uygulanirsa;

P(D, =1)
log———7-=d,+d,Z, +..+d . Z
gl- P(DI :1) 0 1-i1 K “=iK

6=(d,,d,,...d. ) regresyon katsayilari elde edilir. Burada gergek durum

bilinmediginden katsayilar da bilinemeyecektir. Bu sebeple bu katsayilar belirli bir
baslangi¢ dagilim bilgisi ile belirli bir iterasyon sayisi sonucunda elde edilir.

Hasta ve saglikli bireylerin sirekli test sonuclar1 Gzerine ek degiskenlerin etkisi
incelenmek istendiginde asagidaki regresyon denklemleri elde edilir.

E(T. | O, :1) =Dy thyZy +o+ by Zy
E(T |D, =0)=bg, +byZ, +..+bg Z,

Buradaki B, = (0,19,Dypens Do) VE Bs = (Dgy, by by ) Vektorleri hasta

ve saglikli bireyler igin bilinmeyen regresyon katsayilaridir. d'ya benzer sekilde f
degerleri de baslangi¢ dagilimlar: varsayildiktan sonra iterasyon sonucunda elde edilir.
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Sirekli test sonuglart hasta ve saglikli bireylerde farkli varyansta dagilim
gosterebilir. Burada varyans hasta grupta Var(T, |D, =1)=s? ve saglikli grupta
Var (T, | D, =0)=s 2 olarak varsayilsin.

Son olarak referans test olarak kabul edilen kesin olmayan altin standart testi
hasta ve saglikli bireylerde 1 — ay ve as parametreli Bernoulli dagilimi gostersin.
Burada ay ve as parametreleri referans testi icin sirasiyla yanlis negatif orant ile yanlis
pozitif oranlaridir. Bu degerler de baslangicta bilinmeyip, geldikleri dagilimlar
varsayilacaktir.

Sonug olarak, siirekli test, referans testi ve gercek durum icin bileske olabilirlilik
fonksiyonu su sekilde yazilabilir.

L(T,,R.D, |Z,.Bw.Bs,S 2,5 2.a,.,a5,0)=

Olabilirlilik fonksiyonu EM algoritmast ile ¢ozimlenebilir. Ancak veri seti
blylk oldugunda bu ¢ctzimleme cok fazla islem yapilmasim gerektirecektir. Bunun
yerine Bayes yaklasimi kullanilabilir. Burada  regresyon katsayilari ¢ok degiskenli
normal dagilimdan (her bir beta degeri N(O, 1000) dagilimli) gelen ve

N

WAL 1 e M- pE2 N e Bl
p(BHI)¥9T@SHeng 5§  €2d000 g

N} 1 6 (T-pez P
Oy exXDa i i/ v expc-—= 1S x
p(ﬁsl ) QT@SS pg 2 2 % e 2x1000 g

43



ifadeleri ile dizeltilen parametreler olur. Her biri I'(0.001, 0.001) Gamma dagilimindan
gelen I/s & ve 1/s 2 varyansar ise asagidaki ifade ile diizenlenir.

N p 5 ~o:Di 0.001- 1
olysz | kO epe (T-BEZ )0 21 0 % 0.0019
| i X
U SiVps, e >4 % Sh o S @
N L, <. Dj 0.001- 1
A 1 € (T-pexZ, )W a1 0 % 0.0010
p(l/szl-)¥0,|_ expg—— Ly T -
SR N B O C s

Yanls simiflama olasiliklar: ay ve as'mn her biri (0.5, 0.5) beta dagilimindan gelir ve

su sekilde duzenlenir.

p(aH |): ° aHl'R)Di(l a ) @351( )0.5-1
€i=1

p(as| ):éJN a?(l-Da)(l a )lRDU@gsl( )0.5-1
€i=1

Hastalik prevelansi ile ilgili regresyon katsayilari 6’ mn her biri N(0, 1000) dagilimlidir
ve asagidaki ifade ile dizenlenir.

Bu duzenlemeler yapildiktan sonra gercek durum bilgisi D asagidaki ifade ile

duizenlenir.
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Tum duzenleme islemleri Gibbs Sampler kullanilarak ve MCMC prosediri ile
yapilir. Yukarida verilen baslangi¢ dagilimlari 1961 yilinda Jeffreys tarafindan dnerilen
ve bilgi icermeyen (noninformative) baslangic dagilhimlaridir®. Diizenleme siireci
iterasyon sayisi belirlenen rakama ulastiginda veya durdurma kriterleri (hatamn belirli
bir degere dismesi gibi) gerceklestiginde biter ve en son iterasyonda elde edilen gergek
durum bilgisi kullanilarak sirekli tam testi icin ROC egrisi altinda kalan alan
hesaplanirt”.

255 Tam Testinin ikili, Sirah veya Siirekli Olgiim Olmas Durumunda K OAS
Y anhhginin Duzeltilmesinde Onerilen Alternatif Yaklasim

KOAS testini iceren calismalarda test sonuglari icin yanliliga neden olan durum
bireylerin altin standart test sonucunun olmamasidir. Bu yanliligi ortadan kaldirmanin
yolu bunun icin bir dizeltme gelistirmek olabildigi gibi, KOAS sonucu ve diger bazi ek
degisken bilgileri ile bilinmeyen altin standart sonucunu tahmin etmek de olabilir.
Bayes yaklasiminda yapilan islem altin standart sonucunun belirlenmesi Gzerinedir.
Burada alternatif olarak bu islemin Gizli Simf Analizi kullanilarak da tespit
edilebilecegi gosterilmistir.

Bir veri setinde benzer objeleri gruplar altinda toplama islemi kiimeleme analizi
olarak bilinmektedir. Burada sbz edilen gruplarin sayisi ve yapisi bilinmektedir®.
Benzer durum Gizli Sinif Analizi (Latent Class Analysis — GSA) icin de gegerlidir.
Gizli siniflar gdzlenemeyen alt grup veya bolimlerdir. Analiz sonucunda elde edilen
siniflara gore, aym siniftaki objeler belirli kriterlere gore homojenlik gosterirken, farkl:
siniftaki objeler 6nemli bazi kriterlere gore farklilik gostermektedir. Kiimeleme, Gizli
Sinif Analizinin kullamm amagclarindan oldugu gibi derecelendirme (scaling), yogunluk
tahmini (density estimation) ve rastgele etkiler modellemesi gibi birgok baska amacla da
GSA kullanilmaktadir. Guniimizde GSA ayni zamanda sinirli karma modeller (finite
mixture models) olarak da bilinmektedir®.

Gizli Simf Analizi ilk olarak 1950 yilinda Lazarsfeld tarafindan, bir saha
arastrmasinda elde edilen iki degerli yanitlardaki heterojenligi agiklamak amaciyla

onerilmistir®®. Kullammin artmasiyla, 1970'li yillarda gizli simf metodolojisi daha
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mantiksal dayanaklar1 bulunan bir yapi haline gelmeye baslamistir. 1974 yilinda
Goodman ikiden fazla deger alan isimsel degiskenler icin de Gizli Simf Analizinin
uygulanabilecegini gostermistir’®. Yine ayni ddnemde Haberman gizli sinif modelleri
ile eksik 6lcimlu frekans tablolar: icin log-lineer modelleri arasindaki baglantiy:
gbstermistir®’. Bu tarihten sonra gizli sinif modellerin kullanmm; siirekli ek degiskenler,
yerel bagimlilik, cok sayida gizli siniflar ve tekrarli 6lgimler gibi birgok durum igin
genisletilerek artmustir.

2551 Gidi snif modelleri ve Onerilen yaklasim

Gizli simif modelleri gizli degiskenler modellerinin (Latent Variable Models) bir
alt koludur ve bu modellerde varsayilan gizli degisken kategorik bir degiskendir. Gizli
simif modellerinde, verideki bireylerin tam olarak hangisi oldugu bilinmemektedir, ama
kesin olarak 1,...,M siniftan birinde oldugu varsayilmaktadir. Bu siniflar kategorik bir
gizli degiskenin kategorileri olarak gorulur. i. bireyin j simfinda olma olasihg: p ; ile
gosterilir ve bu model parametresidir®,

Gizli simf modellerinde; yanit degiskeni olarak varsayilan 6lglimiin, gbzlenen
degiskenlere ve gbzlenemeyen ama yanit degiskeninde heterojenlige neden olan gizli
degiskenlere bagli oldugu varsayilmaktadir. Bu heterojenlik modellenebilir ve
dolayisiyla verideki bireyler, ilgili gruplara simflanabilir. M sinifli bir gizli stmif modeli
sOyle tamimlanabilir. i. bireyin K duruma (Or. teste) verdigi yantlar y; vektoru ile
gogerilsin. n; i. bireyin ait oldugu gézlenemeyen gizli sinifi gostersin. Bu durumda i.

bireyin j. siifta olma olasihigr p, = P, = j) ile gbsterilir. Bu durum saglik alaminda
bir veriye uygulanirsa, 6rnegin bir hastaligin tamsimt koymada K durum altin standart
olmayan test sonuglarin, i i. bireyin bilinmeyen gergek durumunu ve p ; ise verideki
tan: degeri j olan bireylerin yiizdesini gostermektedir®.

Gizli sinif modellerinde kosullu bagimsizlik varsayimi altinda n; verildiginde

olabilirlilik fonksiyonu su sekilde yazilir.

Ny Ok .
Lv)=Oap, O prl- p,J*

i=1 j=1 k=l
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Burada Y, N bireyin gozlenen verilerinin matrisini, p; = P(yik =t|h, = j) ise ]
sinifindaki k. duruma t yanitimi veren bireylerin olasiligini gostermektedir. Bu olasilik

veri setindeki olabilecek ek degiskenler yardim ile asagidaki gibi modellenebilir.

P(yik =t|h = j):M

& explxt )

t=1
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3 GeregveYontem

Bu tezde, tam testlerinin dogruluklarinin saptanmasinda ortaya ¢ikabilen
yanhliklarin dizeltilmesinde kullamilan bazi yontemler incelenmistir. Bu yanliliklar,
secilmis  orneklerle yapilmis calismalar sonucunda elde edilebildigi gibi gergek
durumun tayininde kullamlan altin standart testinin olmamasi durumuyla da
olusabilmektedir. Iki yanlilik durumu da birbirlerinden bagimsiz olarak gerceklestigi

icin iki durum igin de farkli gerec ve yontemler kullamlmustir.

3.1 Dogrulama yanhhgimn diuzeltilmesi

Iki deger alan bir test icin dogrulama yanlihiginin diizeltilmesinde Onerilen
yaklasimlarin farkli kosullarda performanslarini  karsilastirabilmek icin dretilmis
(simule) veriler ve gercek veri (NUkleer Tip alaninda yapilmis bir ¢calismanin verilerinin
bir kismi) kullamlmstir. Veri tretilirken birgok durum géz 6niine alinmustir. Iki degerli
tek bir tam testi icin dogrulama yanliligimin diizeltilmesinde kullanilan Begg-Greenes
diizeltmesine ve Zhou sinirlarina alternatif olarak onerilen Lojistik Regresyon, Y apay
Sinir Aglari (Neural Networks) ve Coklu Imputasyon (Multiple Imputation)
yaklasimlarim Karsilastirmak amaciyla farkli 6zelliklerde veriler tretilmistir. Uretilen
veride

- Altin standart test sonucu

- Yeni tam testi sonucu

- 1ki deger alan ve altin standart test sonucu ile iliskili iki adet ikili (binary)
degisken

- Birbirleri ile korale ve altin standart test sonuclarina gore farkli dagilimlar
gosteren iki adet sirekli degisken

- Karstiricr etki olmasi maksadiyla altin standart test sonucundan bagimsiz bir
sirekli degisken
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vardir. Uretilen tiim verilerde prevelans sabit ve 0.5 olarak alinmistir. Altin standart test
sonucu ile iliskili olan iki degerli degiskenler, testin pozitif ¢iktigi grupta 0.2 oraninda
ve testin negatif ¢iktigi grupta 0.7 oraminda 1 degerini almistir. Birbirleri ile korale olan
sirekli degiskenler ise iki degiskenli (bivariate) normal dagilim gosterecek sekilde
uretildi. Buna gore gruplardaki dagilimlar s6yledir:

Cizelge 3.1 Uretilen veride iki degiskenli normal dagilim goster en degiskenlerin dagihm bilgileri

Altin Standart Test Sonucu Pozitif Altin Standart Test Sonucu Negatif
Ortalama o - Varyans-Kovaryans
vekiorii Varyans-Kovaryans matris | Ortalama vektor matrisi
el el 0806 &0 el 049
€3, fos 1 €17 G4 15

Uretilen veriler bilyilk (n=1000) ve kiigik (n=100) olacak sekilde farkl:
orneklem buytkluklerinde Uretilmistir. Dogrulama yanlilig1 problemini olusturmak igin
uretilen verilerdeki altin test sonuglari, veri setine gore degisen oranlarda, eksik 6lgim

yapilmistir.
distndldiginden, %30, %50, %80 olacak sekilde ayarlanmistir. Yaklasimlarin eksik

Eksik Olgim oranmmin  yaklasimlarin  performansim  etkileyecegi
Olcimlerin rastgele olup olmamasina gore Onerilmesi nedeniyle, eksik oOlcumler
rastgele olacak sekilde ve
karsilastrmalarin ikinci boliminde ise rastgele olmayacak sekilde olusturulmustur.

yaklasim  karsilastirmalarimin = ilk  bdliminde
Rastgele eksik olcimli veriler elde etmek icgin verinin altin standart test sonucu
belirlenen oranda rastgele olarak eksik 6lcim yapilmistir. Rastgele olmayan eksik
Olglimlerin olusturulmasinda ise yanlilik P(V=1|T=i,D=j) i,j=0,1 kosullu olasiliklarin
belirlenmesi ile saglanmistir. Bu kosullu olasiliklar yeni tam testi sonucu ve gercek
durum bilgisi verilmisken dogrulanmis birey se¢me olasiliklarim gostermektedir. Bu
degerlerin uygun sekilde atanmasi sonucu eksik 6l¢ciim mekanizmalari olusturulabilir.
degerlerin  P(V=1|T=1,D=1)=0.15,  P(V=1|T=0,D=1)=0.80,
P(V=1T=1,D=0)=0.1 ve P(V=1|T=0,D=0)=0.15 alinmasi halinde eksik 6lciim
mekanizmasimin NMAR oldugu goralmuistir. (Kosinski ve Barnhart yaklasimindaki

Ornegin, bu

Eksik 6lgim mekanizmasi bileseni igin yapilan Lojistik Regresyon analizi sonucunda
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Gergek durum bilgisi modele girmistir. Dolayisiyla bireylerin eksik dlgimlt olup

olmamasi gozlenemeyen gergek durum bilgisine baglidir.)

Veriler Oretilip, belirli oranda eksik 6lcim yapilarak c¢ikartilan kisim disinda
kalan veri kullanilarak altin standart test sonucu Lojistik Regresyon ile modellenmistir.
Olusturulan modelin altin standard: agiklama oranlarina gére tamimlama katsayisinin

- 0.60-0.70 arasinda oldugu
- 0.40-0.50 arasinda oldugu
- 0.20-0.30 arasinda oldugu
- 0.07 -0.15 arasinda oldugu
durumlar icin farkl: farkl: veriler Gretilmistir.

Farkli durum ve 6zellikteki veriler Uretildikten sonra, veri eksik 6lcimli hale
getirilmeden oOnce, Ger¢cek Durumu gostermek amaciyla Uretilen veride dogruluk
Olcttleri hesaplanmistir. Daha sonra eksik olglimlu hale getirilen veriler Uzerinde
Onerilen tim yaklasimlar uygulanmstir. Y aklasimlarin dogruluk 6l¢it tahmin edicileri;
eksik olcumlerin ¢ikarildigr veriler kullamlarak Genel Bilgiler boluminde agiklanan
yontemlerle hesaplanmistir. Yapay Sinir Aglart yaklasiminda kullamlan gizli katmanmin
sonuca olan etkisini gorebilmek icin katmandaki digim sayisi 1, 2 ve 3 olarak alinms
ve karsilastirma sonuglarinda cgizelge ve sekillerde YSA1, YSA2 ve YSA3 olarak
belirtilmistir. Ttm o6lcitler Gercek Duruma gore ortaya ¢ikan hata paylar: (bias) dikkate
alinarak karsilastirilmustir. Bu islem 500 kere tekrar edilerek benzer o6zellikteki

durumlar icin yaklasimlarin performanslarinin dagilimlar: elde edilmistir.

Gercek veri seti olarak Sukan ve ark.”® tarafindan yapilan hiperparatiroidi
tanisim koymada kullanilan yeni bir tan: testinin degerlendirildigi ¢alismann verilerinin
bir kismu kullanilmistir. Bu calismada 119 birey yeni tam testine tabi tutulurken, bu
bireylerin sadece 59’ nun altin standart test sonucu mevcuttur. Bu tezde bu ¢alismadan

elde edilen verilerden secilmis 98 bireyin sonucu tzerinden analizler yapilmistir.

Yaklasimlar: karsilastirmada R®" programu kullamlmistir. Begg & Greenes ve
Zhou alt ve Ust sinir yaklasimlar: igin kod yazilmis, Lojistik Regresyon ve Y apay Sinir
Aglari icin R’da bulunan hazir kodlar (nnet) kullamlmis, Coklu imputasyon yaklasimi
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icinse van Buuren ve Oudshoorn tarafindan R icin gelistirilen MICE V2.3 koduna

basvurulmustur®.

3.2 Kesin olmayan altin standart yanhhgin duzeltilmesi

Kesin olmayan altin standart yanliligi, dogrulugu hesaplanmak istenen tam
testinin veri Olgek tipine gore 6nerilen yaklasimlarca diizeltilebilmektedir. Buna gore bu
yanhligin varliginda

- isimsel (binary) Olgek tipinde olan bir tam testinin dogruluk olcutlerini
hesaplamada C6zlicl test, Bilegske Referans Standard: yaklasimlari,

- gra (ordinal) O&lgek tipinde olan bir tam testinin dogruluk &lgttuni
hesaplamada Zhou tarafindan 6nerilen Parametrik olmayan ROC yaklasimi ve

- aralik veya oran (interval or ratio) olgek tipindeki bir tam testinin dogruluk

Olcutint hesaplamada ise Wang ve ark. tarafindan onerilen Bayes yaklasimi
kullanilmaktadir. Bu tezde tim veri yapilar: igin Onerilen yaklasimlara alternatif olarak
Gizli Simif Analizi yaklasimi 6nerilmistir.

Literatirde onerilen yaklasimlarin varsayimlar: dikkate alinarak, yeni Onerilen
yaklasimn  bu yaklasimlarla karsilastirmak amaciyla farkli  Ozelliklerde veriler
Uretilmistir. Hem Bileske Referans Standardi yaklasiminda hem de Parametrik olmayan
ROC yaklasiminda ikiden fazla testin varlig: varsayildigindan, isimsel 6lgek tipindeki
tam testi icin Uretilen veride 3 test, sirali 6lgek tipindeki tam testi icin Uretilen veride
degisen sayida (3 ve 10 tane) tan testi bulunmaktadir. Y aklasimlarin performanslarin
etkileyebilecegi dustnildigunden altin standart test sonucu dikkate alinarak hastalik
prevelanst 0.1'den 0.9'a kadar degisen degerlerde; dogruluk olcitt degeri degisen
degerlerde (ikili test icin Duyarlilik ve Segicilik degerleri 0.5-0.8 arasi, siral1 test igin
egri altinda kalan alan 0.7, 0.8 veya 0.9); 6rneklem biydklGgi degisen degerlerde (ikili
test icin 50 — 1000 arasi; siral test igin 100 veya 1000) alinmustir. Siral1 dlgekti tam
testlerinin kategori sayilar1 da sonuca etkisi olabilecegi disiincesi ile degisen degerlerde
(3, 5, 7 veya 10 kategori) alinmisgtir. Hem isimsel hem de siral1 6lgek tipindeki tam testi
icin karsilastirmalarda kullamilan veri setleri Uretilen testler arasindaki korelasyonu
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saglayabilmek icin ¢ok degiskenli (multivariate) standart normal dagilim kullamlarak
uretilmistir. Bu dagilimdan Uretilen veriler 6lgek tipine gore gruplanmustir.

Ikili ©lcek tipindeki tam testinin KOAS yanlihigini diizeltmede kullamlan
yaklasimlar: karsilastirmak igin kullamlan gergek veri seti Gastroenteroloji boluminde
M. Sandik¢it damsmanliginda F.Kogak tarafindan yapilmis olan bir uzmanlik tezinden
elde edilen verilerdir™. Kogak'in calismasinda, hem yetiskinlerde hem de cocuklarda
gaitada Helicobacter Pylori (HP) antijenini arastiran, yeni gelistirilmis HpSA testinin
degerlendirilmesi yapilmistir. Bu amagla gocuklarda ve yetiskinlerde farkl: tipteki test
ve test kombinasyonlari kullanilarak karsilastirmalar yapilmistir. Bu tezde ise Kogak’ in
calismasinin  yetigkinler boliminde kullanilan verileri kullanidlmigtir. HP  tamsin
koymada yetiskinlerde Kaltur, CLO, Histoloji ve PCR gibi testler kullamilmaktadir.
Kogak’ in tezinde belirtildigine gore Kultir testi Kesin Olmayan Altin Standart olarak ve
diger 3 testten herhangi biri ise Coziicl test olarak kabul edilmektedir. Ayrica Kultir
tesi digindaki diger 3 test kullamlarak da Bileske Referans Standardi
olusturulabilmektedir. Bu tezde, bu bilgiler isiginda cesitli Gizli Simf Modelleri
olusturularak karsilastrmalar yapilmistir.

Siralt Olgek tipindeki tam testinin KOAS yanliligimt diizeltmede kullamlan
yaklasimlar: karsilastirmak icin Dermatoloji alaninda yapilmis bir calismadan elde
edilen gercek bir veri seti de kullanilmistir. Buna gore Gunasti ve ark. yaptiklar:
calismada Dermatoloji bolimindeki 5 6gretim Uyesi 0-6 arasinda bir skor vererek
hastalarin hastaliklarim derecelendirmistir. Gunasti ve ark. calismalarinda ogretim
Uyeleri arasindaki uyumu saptamaya calismuslardir™. Bu tezde ise bu veri 6gretim
tyelerinin stniflama basarilarini 6lgmek amaciyla kullanilmistar.

Tan testinin aralik veya oran olcek tipinde oldugu durumda Onerilen Bayes
yaklasimi ile bu tezde Onerilen Gizli Sinif Analizi yaklasimim karsilastirmada
kullanilan veri setinde asagidaki degiskenler dretilmistir;

- Altin standart test sonucu

- Kesin olmayan altin standart test sonucu

- Yeni tam testi sonucu

- 1ki deger alan ve altin standart test sonucu ile iliskili iki adet ikili (binary)
degisken
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- Birbirleri ile korale ve altin standart test sonuglarina gore farkli dagilimlar
gosteren iki adet surekli degisken
- Karstirict etki olmasi maksadiyla altin standart test sonucundan bagimsiz bir

strekli degisken.
Birbirleri ile korale olan tum degiskenler ¢cok degiskenli (multivariate) standart normal
dagilim kullanilarak elde edilmistir. Buna gore ikili degiskenler tretilen normal dagilim
gosteren degiskenin ortanca degerine gore gruplanmasiyla elde edilmistir. Uretilen
veriler biytk (n=1000) ve kigcuk (n=100) olacak sekilde farkli 6rneklem
blyUklUklerinde Gretilmistir.

Sonuclar etkileyebilecegi dustnilen hastalik prevelans, Egri Altinda Kalan
Alan (EAKA) degeri, siniflamada kullamlan ek degiskenlerin gercek durum agiklama
orant degerleri, karistirict etkisi olan degiskenin varligi gibi durumlar igin farkli veri
setleri Uretilmistir. Bu durumlar aym veri setinde aym anda etki edebilecegi icin bir
durum ele alindiginda diger durumlarin sabit olmasi varsayilmistir. Yani hastalik
prevelans: degistirilirken egri altinda kalan alan degeri yiksek ve sabit, ek degiskenlerin
gercek durumu aciklama oram yiksek ve sabit, karistirict ek degisken olmayacak
sekilde alinmistir. Benzer sekilde diger durumlar da buna gore uyarlanmistir. Detayli
bilgi Cizelge 3.2'de verilmistir.

Aralik veya oran tipindeki tam testi icin KOAS yanlilig1 diizeltmede kullanilan
Bayes yaklasimi ile Gizli Simf Analizi yaklasimini karsilastirmak icin gercek veri seti
olarak Kardiyolojide A.Bozkurt damsmanliginda M. Kog tarafindan yapilmis olan bir
uzmanlik tezinden elde edilen verilerin bir kismu kullanilmistir. Kog'un ¢alismasinda
fonksiyonel egzersiz kapasitesinin belirlenmesinde serum NT-proBNP degerinin 6nemi
arastirllmistir. Calismada kalp yetmezligi olan ve olmayan toplam 120 hasta tizerinde
kardiyolojik incelemeler yapilip, tim hastalar efor testine alinmis ve fonksiyonel
kapasiteleri hesaplanmustir. Fonksiyonel kapasiteyi gostermede METS efor kapasitesi
degeri kullanmlmistir. Bu degerin 5'in altinda olmas: distk, Gzerinde olmas: da yiksek
efor kapasitesi olarak siniflanmig ve bu siniflamay: belirlemede kullamlabilecek
parametreler incelenmistir®. Bu tezde ise bu calismadaki 95 hastanin verileri
kullamlmis ve METS degerine gore olusturduklar: gruplar gercek durum bilgisi olarak,
efor testindeki maksimum kalp atim hizinin gruplanmis hali (143 alt: ve tzeri) KOAS
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olarak, NT-proBNP degeri yeni tam testi olarak, cesitli eko parametreleri de ek
degiskenler olarak alinarak Bayes ve Gizli Sinif Analizi yaklasimlar: karsilastiril mistir.

Ikili ©lcek tipindeki tam testinin KOAS yanlihigini diizeltmede kullamlan
yaklagimlart karsilastirmak icin dretilen veri setleri Uzerinde yaklasimlar farkli
durumlarda uygulanmistir. Yaklasimlarin onerildigi durum dikkate alinarak cesitli
diizenlemeler yapilmis ve farkli modeller kurulmustur. Ornegin; Coziicii olarak kabul
edilen CLO test, KOAS olarak kabul edilen Kiltir testi ile yeni tam testi olan HpSA
arasindaki uyumsuzlugu ¢ozecegi icin, her iki testin uyumsuz olduklari durumda CLO
test, bu testleri uyumlu hale getirildi. Onerilen yaklasimlar Gizli Simf Analizinde
olusturulan 5 farkli modelle karsilastirilmistir. Bu modeller sirasiyla

GS1: Kultar, Cozuct test — duzeltiimis CLO Test, CLO test, Histoloji ve PCR,

GS2: Kiltur, Coziicu test — dizeltilmis CLO Test, Histoloji,

GS3: Kdltur, Coziicl test — duzeltilmis CLO Test, Bileske Referans Standardi,

G$4: Kultdr, Bileske Referans Standardi,

GS5: Kultar, CLO test, Histoloji ve PCR
olarak alindh.

Siralt Olgek tipindeki tam testinin KOAS yanliligimt diizeltmede kullamlan
yaklasim olan Parametrik olmayan ROC egrisi tahmininde yontemin anlatiminda
verildigi gibi uygun baslangic degerleri ile g fonksiyonu, g degeri ve p degeri tekrar
tekrar dizenlenmistir. Her bir tekrar sonunda f degeri elde edilmis ve uygun sayida
tekrar sonucunda bu deger kullanilarak ROC egrisi altinda kalan alan hesaplanmustir.
Burada bu yaklasima alternatif olarak onerilen Gizli Simif Analizinde ise Uretilen tim
test sonuclart bir araya getirilerek gizli bir degisken olusturulmus ve bu degisken
Gergek Durum olarak kabul edilerek tam testlerinin dogruluk olgutleri hesaplanmustir.
Gizli degisken olusturma asamasinda Gizli Sinif Kiimeleme Analizi kullanilmistir.

Aralik veya oran tipindeki tam testi icin KOAS yanlilig1 diizeltmede kullanilan
Bayes yaklasiminda ise yukarida verildigi gibi baslangic degerleri verildikten sonra
once D gercek durumu, sonra B lineer regresyon katsayilari, sonra ¢ varyans degerleri,
sonra o olasiliklari ve son olarak & lojistik regresyon katsayilari her bir iterasyonda
hesaplanmistir. En son iterasyonda elde edilen D gercek durum degiskeni ile ROC egrisi
altinda kalan alan degeri hesaplanmistir. Burada Bayes yaklasimina alternatif olarak

Onerilen Gizli Simf Analizinde ise birden fazla model kurulmustur. Modéeller,



modeldeki degisken sayisina ve bu degiskenler arasinda etkilesimin olup olmamasina
gore degiskenlik gostermektedir. 4 farkli model kurulmustur. Sadece ikili
degiskenlerden olusan model (Model 1), Model I'e ilave olarak sirekli degiskenli
modeller (Model Il ve Model 111) ve son olarak tim degiskenleri iceren model (Model
V). Bu modellere ilave olarak sadece karistirici ek degiskenli verinin analizinde
kullamimak Uzere karistirici ek degisken iceren bir model daha kurulmustur (Model V).

Yaklasimlarin  karsilastirlmasinda R*!, Matlab® ve LatentGold® paket
programlar: kullamlmustir. Parametrik olmayan ROC egrisi ve Bayes yaklasimi igin kod
yazilmistir. Yazilan kodlar yaklasimlari éneren Zhou ve ark.’® ve Wang ve ark.”
makalelerinde verildigi (zere yazilmstir. Onerilen diger yaklasim olan Gizli Sinf
Analizi icin ise yeni tam testinin isimsel 6lgek tipinde oldugu durumda R icinde
bulunan kiitiiphaneler (e1071) kullanilmistir. Diger durumlarda ise LatentGold® paket
programi kullanilmistir. Yaklasimlar Uretilen veriye uygulanmis ve yaklasimlara gére
ROC egrisi altinda kalan alan degerleri ve bu degerlerin standart hata degerleri
kaydedilmistir. Bu islem 500 kere tekrarlanarak nokta tahmin edicileri icin aralik
tahminleri belirlenmeye calisilmistir.

Cizelge 3.2 KOAS yanhihgim dizeltmede kullamlan yaklasimlari kar silagtir mak igin Uretilen
verilerdeki capraziliskiler

Ek degiskenlerin Karstiric
EAKA+ Gergek durumu ek degisken
aciklama oran varligi

Hastalik
Prevelanst

Hastalik
Prevdlana = -—--- 0.8 Y Uksek YOK
0.1-0.9

EAKA+

0709 05 e Y tksek YOK

Ek degiskenlerin
Gercek durumu
aciklama oran
Dustk - Orta

0.5 08 0 - YOK

Karistirici ek
degisken varligi 0.5 0.8 Yiksek 00 -
VAR

" EAKA: Egri Altinda Kalan Alan.
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4 Bulgular

4.1 Dogrulama yanhhgim duzeltmede kullamlan ve 6nerilen yaklasimlarin

kar silastirilmas:

Farkli Ozellikte Oretilmis veriler kullanilarak yapilan analizlerin sonuglar: alt
bagliklarda verilmistir. Sonuclar, Altin Standart sonucunu eksik 6lciim yapma
mekanizmasi (rastgele veya degil) genel basligi altinda veri boyutuna (blyik veya
kicik), eksik olcim oramna (%20, %50 ve %80) ve tammlama katsayina gore alt
basliklar altinda sunulmustur. Nikleer tip alaminda yapilmis bir calismamn gergek
verilerinin bir kismi kullamlarak yapilan karsilastirmalar Gretilmis veri sonuglarindan

sonra verilmistir.

4.1.1 Eksk dlgim mekanizmaa rastgele kabul edildigine (MAR)

4.1.1.1 Uretilmis Biyik Veri Seti Kullanilarak Yapilan Karsilastirmalar

1000'lik olarak Oretilmis blytk veri setlerindeki Uretilen degiskenlerin, altin
standard: agiklama oranina gore karsilastirmali sonuclar1 asagidaki gizelge ve sekillerde

verilmistir.

4.1.1.1.1 Tarumlama Katsay:sinin (R?) 0.60 ve 0.70 arasinda oldugu durumlar

500 defa Uretilen verilerde uygulanan regresyon modelinin tammlama katsayisi
ortalamasi 0.661 ve standart sapmasi 0.079 olarak elde edildi. Bu oran modelin sonug
degiskenini ne kadar acikladigimin gosterges oldugundan calismalarda degerinin
yuksek olmasi istenir. Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullamlan

yaklasimlarin sonucglar1 Cizelge 4.1'de ve yaklasimlarin gercek durum ile farklarinin
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sonuclart Sekil 4.1'de verilmistir. Yaklasimlar arasinda Begg& Greenes ve Zhou

yaklasimlar: sadece Tam testi sonucu ve Altin Standart test sonucunu kullandigindan

Tanimlama katsayisindaki degisim bu yaklasimlarin tahmin degerlerini etkilememistir.

Cizelgede de goraldugi gibi, eksik 6lgiim oramnin artmasi yaklagimin dogruluk 6lcuti

tahminlerinin standart sapmasinin artmasina ve dolayisiyla yaklasimlara ait mutlak

hatalarin artmasina neden olmustur.

Cizelge 4.1 Tamimlama katsayis 0.60 —0.70 arasinda olan 1000’ lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
Ve | Duyar ik MFL:rlsk Duyar ik MFLngI?k Duyar ik MFL:rlsk
asimlar
Gercek Durum 847+12 846+11 846+11
Begg& Greenes 847+14  6:4  846+19 1148  847+29 2217
X Goklu imputasyon 848+15 746 846+21  14+10 84732 24+18
= Cokluimpuasyon—  gazi17  gr7  ea5e20 2117 84THA9  30:31
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 678+11  160+6  423t9  423+8  169+9  677+13
Zhou Ust Sinir 878+11  31+6  923+10  77+10 9697 12312
E | ojistik Regresyon 780+44  68+42  701+86 146483 629+110 220+105
2 YapaySinir Aglan—1 796:49  53:46  698+90 150487 6214123 230+115
Yapay Sinir Aglan—2 79152 57+49  730+102 120498  654+137 199+127
Yapay Sinir Aglan—3  793t49 5547  717+102 132+97 650:134 202124
Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
Mutlak
vadagmiar Secicilik Fark Secicilik MFLngI?k Secicilik MFL:rlsk
Gercek Durum 847+12 846+11 846+11
Begg& Greenes 847+14 624 846+19  11+8 84832 2318
©  Goklu imputasyon 847+16 746 847421  14+10 84734  26£20
= Coklulmputasyon—  g7117 047 sasi28 20817 847451 40431
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 678+12  169+7 423+t  423+8  169+0 67713
Zhou Ust Sinir 877+12  30¢6  923+10  78+10  969+7 12311
Z | ojistik Regresyon 796+45  52+42 729493 120488  669+127  183+120
S vYapaySinirAglai—1 77548  73td5  711+04  137:00 631127 220£117
Yapay Sinir Aglan—2 78352 65:49  708+104 142498 655:134 198+126
Yapay Sinir Aglan—3 78150 6747  713t99  135:96 649+134 204123

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin

ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Eksik Olgiim Orani = 0.30
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Sekil 4.1 Tammlama katsayia 0.60 —0.70 arasinda olan 1000’ lik veri seti dogruluk olcutleri

Duyarlliktaki Fark
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Secicilikteki Fark

4.1.1.1.2 Tarumlama Katsay:sn:n (R?) 0.40 ve 0.50 arasinda oldugu durumiar

Olgltlerinin - tahmininde kullamlan yaklasimlarin - sonuglari

500 defa Uretilen verilerde uygulanan regresyon modelinin tammlama katsayisi
ortalamasi 0.447 ve standart sapmasi 0.013 olarak elde edildi. Bu durumdaki dogruluk

Cizelge 4.2de ve
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yaklasimlarin gergek durum ile farklarimin sonuglar: Sekil 4.2 de verilmistir. Elde edilen
sonuclara gore tammlama katsayisimin 0.7 civarinda oldugu durum ile benzer olarak
tim yaklasimlar gercek durumu ufak hata paylar: ile tahmin edebilmistir.

Cizelge 4.2 Tamimlama katsayis 0.40 — 0.50 arasinda olan 1000’ lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
Ve | Duyar ik MFL:rlsk Duyar ik MFLngI?k Duyar ik MFL:rlsk
asimlar
Gercek Durum 754+14 755+14 755+14
Begg& Greenes 754+16 625 75321  13+10  756+35  24+18
T Coklu Imputasyon 754+17  8+6 75323  15+11  756¢36  25+19
= Coklulmpuasyon— 754419 1088 754432  22¢18 753454  40#31
Ek Degiskenli
Zhou Alt Simr 603+£13 151+6 377£10 37810 151+10 605+15
Zhou Ust Sinir 803+£13 49+7 876+£12 122+12 951+8 196+13
T | ojistik Regresyon 609:38  56:33 63674 121468 575:94  183+88
= vYapaySnirAglan—1 713t30  44:34  646:71 112465 581100  178+93
Yapay Sinir Aglani—2  715+40 41+35 660+£75 99+69 604+101  158+90
Yapay Sinir Aglani -3 715t38 4134 662472  96:68  509+102 16488
Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢im
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
Mutlak
yadagmiar Secicilik Fark Secicilik MFLngI?k Secicilik MFL:rlsk
Gercek Durum 754+14 755+14 755+14
Begg& Greenes 754+16  6:4  755+20 1249  757+35  25+18
T Goklu imputasyon 753+17 8+6 755+22 14411 757+37 27420
= Coklulmpuasyon— 753119 1088 754432  23+17 753455  43:31
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 603+£13 151+6 377£10 37810 151+10 604+£13
Zhou Ust Sinir 803+£13 49+7 878+11 123+11 951+8 196+13
% Lojistik Regresyon 710440  38+34 682482 8073  644+117 123+103
= YapaySinirAglan—1 701+38  54:34  646£73  111+68 589+104  171:04

Yapay Sinir Aglarn—2  705+40 51+36 654+77 104+70 617+109  148+95

Yapay Sinir Aglan—3  704+38  51#34  647+73 111468 606:104 157401

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.2 Tammlama katsayia 0.40 — 0.50 arasinda olan 1000’ lik veri seti dogruluk olcutleri

4.1.1.1.3 Tarumlama Katsay:sn:n (R?) 0.20 ve 0.30 arasinda oldugu durumlar

500 defa Uretilen verilerde uygulanan regresyon modelinin tammlama katsayisi
ortalamasi 0.258 ve standart sapmasi 0.012 olarak elde edildi. Bu durumdaki dogruluk
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Olgttlerinin - tahmininde kullanilan yaklasimlarin - sonuglari

Cizelge 4.3'te ve

yaklasimlarin gergek durum ile farklarinin sonuclari Sekil 4.3'te verilmistir. Daha

onceki sonuclara benzer olarak Begg & Greenes ve Coklu imputasyon yaklasimlar:

gercek durumu neredeyse sifir hata ile tahmin edebilirken, bu deger diger yaklasimlarda
daha yuksek hata paylar: ile elde edilebilmistir.
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Sekil 4.3 Tammlama katsayia 0.20 — 0.30 arasinda olan 1000’ lik veri seti dogruluk olcutleri
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Cizelge 4.3 Tamimlama katsayia 0.20 —0.30 arasinda olan 1000’ lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
Duyarlihk MUK bk MUEK 5 MUt
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 507+15 -~ 597415  --  596t16 -
Begy& Greenes 507+16  6&5 597422  13t10  595t36  26+20
SE Coklu Imputasyon 597+18 86 598+24 1611 590+45 3327
= Cokluimpuasyon— 599118 0s7  601$30 20816  598:51 3830
Ek Degiskenli
Zhou Alt Simr A77+13 | 119t7  208+12  299+12  119+11  477+16
Zhou Ust Sirir 678+13 8148  799+12 20112 919+10 32416
EE Lojistik Regresyon 546122 51+20 48851 110+£51 437+85 159+86
S vapaySnirAglan—1 54727 50821 496473 107463 454+115  151:09
Yopay Sinir Aglarni—2 55625  41#17 51166 9058 47696 127484
Yapey Sinir Aglan—3 55823  39t16  513t64 88456  470:04 125479
Eksik Ol¢im Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
seqailik M ok Mulak g Mutlak
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 507+15 -~ 597415  --  596t16 -
Begg& Greenes 507+16  6t4  507+22  13t10  594£35  25+20
SE Coklu Imputasyon 597+18 86 598+24 1612 590+44 32127
= Coduimputasyon-  5g9:13  9r7  601$30 20416  598£52  38:30
Ek Degiskenli
Zhou Alt Simr A77+13  119+7  208+12  299+11  119+10 477417
Zhou Ust Sirir 677+13 817  798+12 20112  919+9  323+16
X | gjisiik Regresyon  558%36 42429 514478 90471  469+120 139+107
S vapaySinirAglai—1 545:26 52620  496+71 105862 456:105  148+01

Yapay Sinir Aglari—2 556:26  41+18  510:64  90t57 48096  125+82
Yapay Sinir Aglan —3 55723  40£17  512¢62  89+55 481196  126+78

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.

4.1.1.1.4 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.07 ve 0.15 arasinda oldugu durumlar

500 defa Uretilen verilerde uygulanan regresyon modelinin tammlama katsayisi
ortalamasi 0.112 ve standart sapmasi 0.011 olarak elde edildi. Bu durumdaki dogruluk
Olcttlerinin  tahmininde kullanilan yaklasimlarin  sonuglart  Cizelge 4.4'te ve
yaklasimlarin gercek durum ile farklarinin sonuclari Sekil 4.4'te verilmistir. Bu
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bolimde elde edilen sonuclar daha Onceki karsilastirma sonuclarina gore farklilik
gogtermektedir. Tammlama katsayisinin oldukga kucuk olmast modelde kullanilan
degiskenlerin 6nemini azaltmas: nedeniyle yaklasimlarin tahminlerini daha az hata ile
yapmasint saglamistir. Mutlak farktaki bu azalma eksik 6lgtim oramindaki artis ile daha
da azalmaktadr.

Cizelge 4.4 Tamimlama katsayia 0.07 —0.15 arasinda olan 1000’ lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlihk MUK bk MUEK 5 MUt
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 501+17 499+16 500+15
Begg& Greenes 501+19 65  499+22 12+ 49835 2518
X Goklu imputasyon 501+19  8+6 50121  14+11 502433  23+20
= Cokuimputasyon—  5opip1  10:7 506528 19¢15 507444 33:27
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 400+16  101+7 250412 25013  99+10  401+15
Zhou Ut Sinir 601+16  100:7  750+12  251+13 Q0010 39915
® | ojistik Regresyon 517429  20+18 532453  41+44  518+38  30£30
= vYapaySnirAglan—1 511424  15:14  531+53  46+39  516+40  33+28
Yapay Sinir Aglan—2 508+22  11+10  521+38 3127 50933  26:23
Yapay Sinir Aglan—3 507+21  12+9 520430  33+27  508+33  26+20
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢im
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
seqcilik U gk MUK o Mutlak
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 501+17 499+16 500+15
Begg& Greenes 501+19 65  499+22 1249 49834  24%18
X Goklu Imputasyon 502¢19  8+6 50121  14#11 501432  23t19
= Cokuimputasyon-  5opip1 1067 50628 20815  508:46  34£29
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 400+16  101+7  249+12 25013  100+10  401+16
Zhou Ust Sinur 600£16  99+7 75012 250+13 90010 39915
® | ojistik Regresyon 517431  21+18 532457  46:43 517450 4230
= vYapaySnirAglan—1 511424  15:14  534:54  48+40  518+41  35:28

Yapay Sinir Aglari —2 507+21 11+10 523+37 31+30 511+33 27+23

Yapay Sinir Aglarn—3  508+21 12+9 522+39 33+28 512+32 26+22

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.4 Tammlama katsayia 0.07 — 0.15 arasinda olan 1000’ lik veri seti dogruluk olcutleri



4.1.1.2 Uretilmis Kiiclk Veri Seti Kullanilarak Yap:lan Kars:last:rmalar

100’10k olarak wretilmis kuguk veri setlerinde eksik odlgiimli vaka orant biyuk
veri setinde alindig1 gibi %30, 50 ve 80 olarak alinmustir.

4.1.1.2.1 Tarumlama Katsay:sinin (R?) 0.60 ve 0.70 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olgttlerinin tahmininde kullanilan yaklasimlarin
sonuglart Cizelge 4.5'te verilmistir. Buyuk veri setinde oldugu gibi burada da
yaklagimlar kicik hata paylar: ile gercek durumu tahmin edebilmistir. BlyUk veri
setinden farkli olarak burada yaklasimlarin tahmin degerlerindeki standart sapma
degerleri artrmistir. Eksik 6lgiim oramindaki artisin ise bazi yaklasimlarin hata paylarinin
artmasina neden oldugu gorulmistir. Ozellikle eksik olgim oramn %80 olmasi
durumunda, coklu imputasyon yaklasiminin karsilastigi sifira bdlme hatasi nedeniyle
sonu¢ vermemesi, bu yaklasimin bu gibi durumlarda (kicuk orneklem, yiksek eksik
Olcim ve yiksek tanimlama katsayisi) uygulanabilirligi hakkinda stphelerin olusmasina

neden olmustur.
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Sekil 4.5 Tammlama katsayia 0.60 —0.70 arasinda olan 100’10k veri seti dogruluk dlcitleri
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Cizelge 4.5 Tanimlama katsayia 0.60 —0.70 arasinda olan 100’10k veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
Ve | Duyar ik MFLngI?k Duyar ik MFLngI?k Duyar ik MFL:rlsk
asimlar
Gergek Durum 845+35 846+36 845+36
Begg& Greenes 847+43  10+14  845:56 3828  862:96 7652
X Goklu imputasyon 848+46  23+19  843t64  46+33 * *
= Cokulmpuasyon—  g743 25120  g35:70  53:37 * *
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 679+35  167+21 421427  425+27 162430 677442
Zhou Ust Sinir 878+35 32421  922+30  76+33  971+22  126+36
E | ojistik Regresyon 779+62  72+44  685:90  166#81 610+118 245+102
S YapaySinirAglan—1 783t57  66:42  698+95  154t82 607+126 249+104
Yapay Sinir Aglan—2  788t58 6343  724+108 134+88  693+165 191+120
Yapay Sinir Aglan—3 78858 6341  712+100 14386 670158 206:117
Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢im
Oram = %30 Oram = %50 Oram = %80
— Secicilik  "PA® segicilik  MPa Segicilik  Mpat
Gergek Durum 845+35 - 846+36 - 845+36 -
Begg& Greenes 846142 18+14 848161 36129 859192  213+140
X Goklu imputasyon 846+46 ~ 24+18  848+69  45:36 * *
> Cokulmputasyon—  gg3r47 25100  843:73 51438 * *
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinr 677+35 168+21 421+26 42427 162+28 4971145
Zhou Ust Sinir 877+34 32120 924+32 78130 971£20  304+152
EE Lojistik Regresyon 793+64 61+45 727107 130£87 711+165 178+138
Z  vYepaySinirAglai—1 776:58  73t44  691+96 16183 620+138  160+133
Yapay Sinir Aglarnn—2  778+39 72145 701£104 155490 652+157 177+142
Yapay Sinir Aglan—3 779459 7144  703t106 154+87 654150 238:133

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir. .
* Eksk 6l¢iim oram %80 alinarak bu tammmlama katsayisi icin yapilan analizler Coklu Imputasyon

yonteminin karsilastigi sorunlar nedeniyle sonlandirilmistir. (sifira bdlme hatasi)
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4.1.1.2.2 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.40 ve 0.50 arasinda oldugu durumiar

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin

sonuglart Cizelge 4.6'da verilmistir. Bir 6nceki tammlama katsayindaki sonuclara

benzer sonuglar elde edilmistir. Buradaki farklilik ¢oklu imputasyon yaklasiminin sonug

verebilmesi ve bu yaklasimin Begg ve Greenes yaklasimi kadar basarili olmasidir.
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Sekil 4.6 Tammlama katsayia 0.40 — 0.50 arasinda olan 100’10k veri seti dogruluk dlcitleri
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Cizelge 4.6 Tammlama katsayis 0.40 — 0.50 arasinda olan 100’10k veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Oran = %30 Orani = %50 Oran1 = %80
puyerhik MUK puyarink MUK b MUt
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 751443 752+42 749+44
Begg& Greenes 752+50  19+15  756+62  38+29 753112 84463
% Goklu imputasyon 75053 2620  754+78 5141 728+142 110481
= Goku Imputasyon - 75p456  28s21 751482  57+41 706138 11182
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 601+39  150+20  376+32 37633  144+32 60348
Zhou Ust Sinir 802+40 5123  878+34 12736  950+27 20244
% Lojistik Regresyon 696+62 6137  641+90  124+63 572+104 18588
= Yapay Sinir Aglan—1 704+59  54+35  639+81  118+65 563t112  196+94
Yapay Sinir Aglani—2 705+59 5234 654+89  113+64 603+129  174+88
Yapay Sinir Aglan—3 706+58  51+35  658+88  109+64 595+128  179+88
Eksik Ol¢im Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim
Oran = %30 Oran1 = %50 Oran = %80
— Sepicilik UK seciailik MUK segigilik MU
Gergek Durum 751443 752+42 749+44
Begg& Greenes 750+48 1814  756+66 4132  746x107 8058
% Goklu imputasyon 749+53  26£19  752+80  53#42  721+137 10579
> Cokluimpuasyon—  751.53  26:10 74882  55:43  705£130 115477
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 601+39  150+21  376+31  375£31  145+31  602+47
Zhou Ust Sinir 800+39  49+22  878+36 12636  948+26 200442
% Lojistik Regresyon 712460  49+35  677+98  98t67  625t128  149+96
=  VYopaySinir Aglan—1 70359  54+36  643+87  119+67 569+114 19303

Yapay Sinir Aglari—2  708t57 52435  654t80 112467 501122  179:86
Yapay Sinir Aglari —3  703t55 5434 642+87  120:+67 586£123  185:87

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.

4.1.1.2.3 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.20 ve 0.30 arasinda oldugu durumiar

Bu durumdaki dogruluk Olgttlerinin tahmininde kullanilan yaklasimlarin
sonuglart Cizelge 4.7°de verilmistir. Bir 6nceki tammlama katsayindaki sonuclara
benzer sonuclar elde edilmistir. Eksik 6lgim oram arttikga yaklasimlarin hata paylar:

artmustar.
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Cizelge 4.7 Tammlama katsayis 0.20 — 0.30 arasinda olan 100’10k veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlilik MUK puvarie MUIEK b Mutiak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 504+48 594:+48 596:+48
Begg& Greenes 594+53  20+15  595+67  40+31  605+122  89+70
X Coklu imputasyon 591457  26+19 58376  53t36  580+126  96:70
> Cokluimpuiasyon—  sopi57 26120 58384 57442 5774144 111482
Ek Degiskenli
Zhou Alt S 475£43 119422 207436  208+39  118+32 47849
Zhou Ust Siir 67643 82424  798+37 20440 O20£32 32449
T Lojistik Regresyon 56154  40+27 52060  83t52  507+94  109+77
2 vapaySinir Aglan—1 55959  43:28  528+74 8054  499+118 127484
Yapay Sinir Aglan—2 563t56  39+27  545:73  69x45 5204120 118+78
Yapay Sinir Aglan—3 565:54  37+25  543t68  67+45 515112 115+74
Eksik Ol¢im Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
— Secicilik MFL;tr'Ifk Secicilik MFL;tr'Ifk Secicilik MFL;tr'Ifk
Gercek Durum 504+48 594:+48 596:+48
Begg& Greenes 594+54  20+15  595+69  41+33 603132 92482
% Coklu imputasyon 591458  27+20  583t78  53t30  580+138 102482
= Cokluimputasyon—  sgpi59 27420  586:82 56242 5754147 110400
Ek Degiskenli
Zhou Alt Siir 47543 119422  295:38  299+40 118433  478+50
Zhou Ust Sinir 675:44  81+24  798+30  204+41 922430 32649
T Lojistik Regresyon 57161  38+26  540+88  79+55 5224137 12494
2 vapaySnirAglan—1 558+58  43:27  528:77 81354  510+115 12076

Yapay Sinir Aglan—2 562t55  40:27 54172  72+48  522¢115 112474
Yapay Sinir Aglari —3  565t53 37425 540466  70:44  526£115 115:70

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.7 Tammlama katsayia 0.20 — 0.30 arasinda olan 100’10k veri seti dogruluk dlcitleri

4.1.1.2.4 Tarumlama Katsay:sinin (R?) 0.07 ve 0.15 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin
sonuclart Cizelge 4.8 de verilmistir. Yaklasimlarin dogruluk olcitt tahminlerindeki
hata degerleri 6nceki durumlarda elde edilen degerler gibi, eksik 6lgim oram arttikca
artmaktadir. Burada diger durumlardan farkli olarak Lojistik Regresyon ve Y apay Sinir
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Aglar1 yaklasimi daha az hata yapmustir. Bu durumdan, veri setinin ve tamimlayicilik
katsayisinin kiglk olmast halinde bu yaklasimlarin daha basarili oldugu sonucuna
variimaktadir.

Cizelge 4.8 Tanimlama katsayia 0.07 —0.15 arasinda olan 100’10k veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarhilik MUK puvarie MUIEK b Mutiak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 502453 505+51 503+50
Begg& Greenes 504+58  20+16 507470  37+29 507123  86+73
& Goklu imputasyon 505+60  27+20 507470  46+36  509+119  83+77
= Cokluimputasyon— 505160 27421 511478 52440 5104127 92479
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 403+46  100+24  253+38  253+38  99+31  404+50
Zhou Ust Sinir 603+47 10124  754+40  249+39  903+30  399+49
% Lojistik Regresyon 507456 ~ 28+22  514+69  48+41  505+66  54+53
= VYapaySinir Aglan—1 50958  30:23 512473  52t41 50874  60£52
Yapay Sinir Aglani—2 50857  28t22  513t70  49:40 50386  66+61
Yapay Sinir Aglan —3 507456 27t20 51069  46:38  503t76  60t54
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢im
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
secialic " UH gl MUK gy Mutlak
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 502453 505+51 503+50
Begg& Greenes 504+58  20+16 ~ 506£70  38+28  508+122 8671
& Goklu imputasyon 504460  27+21 507470  45+35 509+118  83+75
= Goklu Imputasyon— 505460 27422 511479 52439  514+128 92480
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 403+47  100+24  251+39  254+38  100+31  403+50
Zhou Ust Sinir 603+47 10124  754+38  249+39  903+32  399+51
% Lojistik Regresyon 507465 30425 511488  58+44 487126  92+79
= Yapay Sinir Aglan—1 510£60  31+23 51673  52t40  510:85  68+61

Yapay Sinir Aglar —2 508£57 28422  513:66  46:38  509+74  61+55
Yapay Sinir Aglan—3 50858  27+20  511+63  44+36 50870  58t51

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.8 Tammlama katsayia 0.07 —0.15 arasinda olan 100’10k veri seti dogruluk dlcitleri
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4.1.2 Eksk olgim mekanizmas rastgele kabul edilmedigine (NMAR)

4.1.2.1 Uretilmis Biyik Veri Seti Kullanilarak Yapilan Karsilastirmalar

1000'lik olarak Oretilmis blytk veri setlerindeki Uretilen degiskenlerin, altin
standard: agiklama oranina gore karsilastirmali sonuclar1 asagidaki gizelge ve sekillerde

verilmistir.

4.1.2.1.1 Tarumlama Katsay:sinin (R?) 0.60 ve 0.70 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olgttlerinin tahmininde kullamilan yaklasimlarin
sonuclar1 Cizelge 4.9'da ve yaklasimlarin gercek durum ile farklarimin sonuclari Sekil
4.9'da verilmistir. Elde edilen sonuglara gére eksik 6lgim oram arttikga yaklasimlarin
hata degerlerinde degisimler gozlenmistir. Eksik 6lglim mekanizmasinin rastgele oldugu
durumlar icin 6nerilen Begg& Greenes ve Coklu imputasyon yaklasimlar: eksik 6lgim
oramin artmasi ile ufak degisimler gosterirken, LR ve YSA yaklasimlarinda dikkate
deger degisimler gozlenmistir. Beklendigi Uzere eksik 6lgiim mekanizmasinin degismesi
Begg& Greenes ve Coklu Imputasyon yaklasimlarimn hata paylarinin artmasina neden
olmustur. LR ve YSA yaklasimlar: icin eksik ol¢tim orant %30 ve %80 iken segicilik
tahminindeki hata degeri, duyarlhilik tahminindeki hata degerinden daha disuk; %50
eksik olcimde ise duyarlilik tahminindeki hata degeri, segicilik tahminindeki hata
degerinden daha distik bulunmustur.
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Cizelge 4.9 Tanimlama katsayis 0.60 —0.70 arasinda olan 1000’ lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Oram = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlihk MUK b MUtaK b MUtk
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 846+11 845+11 847+12
Begg& Greenes 953t4  107+7  906+9  60+2  775t14 7243
SE Coklu Imputasyon 9536 1078 905+12 60+9 77518 71+£10
= Cokluimpuasyon— 95011  104:13 905419  60:16  783:23  63£20
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sirr 710t0 12742 38348 46244  569:+6 2776
Zhou Ust Simur 965+3  119+8 95044  105+¢7  862+¢11  15:1
T | ojistik Regresyon 83071  67+27 77267 7466  642+60  205:60
S vapaySinirAglai—1 87383 8132  786+70 6069  654:72 192471
Yepay Snir Aglan—2 87486  86+27 779472  67+71  693t98  153:97
Yapay Sinir Aglan—3 86883 82426 77573 7170  693t91 154401
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim
Oram = %30 Orani = %50 Orani = %80
secailik M ok Mulak gy Mutlak
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 846+11 845+11 847+12
Beggé Greenes 856+0  10+2  756+12 891 83114 162
©  Goklu imputasyon 855+10 1045  756+15  89+10  831#15 166
= Coduimputasyon-  gegi11 1546 771420 74426 833:15  14%7
Ek Degiskenli
Zhou Alt Srr 710t0 12742 44214 4037 64013 2062
Zhou Ust Simur 875+8  20+¢3  898+7  53+4 862411  15:1
% Lojistik Regresyon 820423  26+20 665111 180+110 761+20  86%13
S YapaySinirAglai—1 801428  45:26  614+87  231+87  762t20  85+13
Yepay Sinir Aglan —2 803%27  43+26 650124 187+123 769+19  78+15
Yapay Sinir Aglan—3 80425 42425  659+120 186+121 769:20  77+14

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.9 Tammlama katsayia 0.60 —0.70 arasinda olan 1000’ lik veri seti dogruluk olcutleri

4.1.2.1.2 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.40 ve 0.50 arasinda oldugu durumiar

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin

sonuclar1 Cizelge 4.10' da ve yaklasimlarin gercek durum ile farklarimin sonuglari Sekil
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4.10'da verilmistir. Elde edilen sonuclar tamimlama katsayisinin 0.6 civarinda oldugu

durum ile benzer olarak bulunmustur.

Cizelge 4.10 Tamimlama katsayist 0.40 — 0.50 arasinda olan 1000'lik veri seti igin yaklagimlarin

dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlilik YUK puvarie MUIEK b MuUtiak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 754+14 754+14 754+13
Begg& Greenes 91247  158+7 82214 68+l  671+14 83+l
& Goklu imputasyon 913+10  159+10 821#18  68+12  671+16 839
= Cokluimpuasyon—  oogi18 151417 822428  60:23 680820 7415
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 641412  113+2  324+9  430+5  521+7  233+6
Zhou Ust Sinir 941+4 18610  918+5  164+9  778+12 251
% Lojistik Regresyon 744+85 7634  694+61 6355  570+30  184+30
= vapay Sinir Aglan—1 828+101 111#58  708+58 4855 60970 14568
Yapay Sinir Aglan—2 827+106 11360  710t53  45:51 63582 118481
Yapay Sinir Aglari —3 827+103 112459  705t¢55  50:51  631:74  123t74
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢iim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
seggilik U gk MulaK gy Mutlk
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 754+14 754+14 754+13
Begg&.Greenes 784+10  29+3  670+12  84+3  719+17  35+3
& Goklu imputasyon 784+11 3046  669+14  84+9  719+18 3547
= Goklu Imputasyon — 783413 29:8 682427  72+24  723+19 3110
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 641412  113+2  405+6  348+8  540+14  214+1
Zhou Ust Sinir 811+9 57+5 84348 89+6  778+12  25+1
% Lojistik Regresyon 743+20  14+10  629+90  125+90  636+22  118+14
= vYapaySinirAglan—1 73719  20#13  587+71 16771  655:35 9931
Yapay Sinir Aglan—2  737£15  18t9  608:t89  145:80  666:38  88t35
Yapay Sinir Aglari —3  736t14 190 60986  145:87  666+36  88+33

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.10 Tammlama katsayiss 0.40 — 0.50 arasnda olan 1000'lik veri seti dogruluk olcutleri

4.1.2.1.3 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.20 ve 0.30 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklasimlarin
sonuclar: Cizelge 4.11' de ve yaklasimlarin gercek durum ile farklarimn sonuglari Sekil
4.11'de verilmistir. Sekilden de gortlebilecegi gibi eksik 6lciminin %30 olmasi
durumunda Y SA yaklasimi yiuksek yayginlik degeri gosteren tahminlerde bulunurken,
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eksik 6lciim oramn artmasiyla bu yayginlik azalma gostermistir. Eksik 6lgim oranin

yiksek olmast (%80) LR ve YSA yaklasimlarimin tahminlerindeki hatanin artmasina
neden olmaktadr.
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Sekil 4.11 Tammlama katsayiss 0.20 — 0.30 araganda olan 1000'lik veri seti dogruluk olcutleri
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Cizelge 4.11 Tamimlama katsayis 0.20 — 0.30 ar asainda olan 1000'lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlihk MUK b MUtaK b MUtk
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 506+16 - 506+15 - 506+15 -
Begg& Greenes 808+13 21243  633+20 3645 527418 762
©  Goklu imputasyon 808+18  212+13 63327  37+17 527419 767
= Cokluimputasyon—  7g3:3p 197420 640530  46:28  538:21 6649
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sirr 506+14  89+2  235:+8  361+7  392+13  163+6
Zhou Ust Simur 887+6  201+10 85647 250+ 637413 402
X | ojistik Regresyon 567451  44¥37 489472 107470 46121 11849
S vVapaySinir Aglai—1 702£141 140+107 557462  45¢56 47124 114415
Yepay Sinir Aglan —2 732+138 1624107 560437 38433  483+32 10421
Yapay Sinir Aglan—3 719+130 1504107 556+40  43t34  485:33  103+20
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
secailik M ok Mulak gy Mutlak
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 506+16 - 506+15 - 507+15 -
Beggé Greenes 674t11  78+5  550+10  38+6  528+18  69:3
EE Coklu imputasyon 67312 77 559+13 38+10 527+20 70+£9
= Coduimputasyon— 70114 74810 560620 28615 540822 58+11
Ek Degiskenli
Zhou Alt Srr 506+14  89+2  337+7  250+¢8  392¢13  205:2
Zhou Ust Sirir 71749 12147 75748 16047 637414 402
% Lojistik Regresyon 569+25  30+16  516+71  81+69  461+21 13515
S VapaySinirAglai—1 605:46  43:15 517438 81436  472+22  125+19

Yapay Sinir Aglari—2 616+43  44+15  527+31  69:31 48333  114+29
Yapay Sinir Aglan—3 612+44 4216  527+#31  70:31  490+34 112429

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.

4.1.2.1.4 Tarumlama Katsay:sinin (R?) 0.07 ve 0.15 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin
sonuclar: Cizelge 4.12' de ve yaklasimlarin gercek durum ile farklarimin sonuglari Sekil
4.12' de verilmistir. Bu bdlimde elde edilen sonucglara gore LR ve Y SA yaklasimlarinin
Ozellikle eksik 6lgiim oranin %50 olmast durumunda en disik hata degerlerine sahip
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oldugu ve tim eksik dlgim oranlarinda bu yaklasimlarin MAR yaklasimlarindan daha

distk hata degerlerine sahip oldugu gorulmastir.

Cizelge 4.12 Tamimlama katsayis 0.07 — 0.15 arasinda olan 1000'lik veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarhilik MUK puvariie MUIEC b MUtiak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 499+16 50015 50015
Begg& Greenes 717+17  218+2  500+22 5+4 437+13 62+2
% Goklu imputasyon 719422  219+13  502+24  15+11  438+15 61+7
= Coklu Imputasyon — 713433 214408  505+33 20417 44115 59+8
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sirur 424+13  75+2 187+7 31248  375+10 12546
Zhou Ust Sinir 846+8  346+8  812+7 3138  550+14 50+2
x Lojistik Regresyon 603+116 115+105 511+37  18+29  431+19  69+17
= Yapay Sinir Aglan—1 701+108 202+107 504+33  14+25  453+29  47+26
Yapay Sinir Aglan—2 691127 192+124  505:25 ~ 12+16 45630 44428
Yapay Sinir Aglan —3 693119 194+118 508+29 17420 45728 4326
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢uim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
secailik M ok Mulak g Mutlak
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 499+16 50015 50015
Begg& Greenes 611410  112+¢6  500+9 5+4 41617 83+2
% Goklu imputasyon 612+11 11247  501+10 9+7 418+21  82+11
= Goklu Imputasyon — 610+14  110+11  502+15 11+9 422421 T77+12
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sir 424+13  75+2 291+8 208+8  312+12  187+3
Zhou Ust Sinir 6668 16748  708+8 208+8  550+14 50+2
x Lojistik Regresyon 550+65  64+49  505+23 917 377¢39  123+36
= Yapay Sinir Aglan—1 59138  92+35  504+20  14¥17  425t55  75+52
Yapay Sinir Aglani—2 58142  82+39  504+13  11+10 430457  69+54
Yapay Sinir Aglari—3 58438  84%36  505+15  13+12  434#53 6651

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.12 Tammlama katsayiss 0.07 — 0.15 araanda olan 1000’ lik veri seti dogruluk olcutleri
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4.1.2.2 Uretilmis Kiiclk Veri Seti Kullanilarak Yap:lan Kars:last:rmalar

Kiglk veri seti karsilastrmalarinda biylk veri setlerinde yapildigi gibi
yaklasimlar, degisen eksik 6lcim oranlarinda (%30, %50 ve %80) ve degisen
tammlayicilik katsayilarinda karsilastirilmstir.

4.1.2.2.1 Tarumlama Katsay:sinin (R?) 0.60 ve 0.70 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olgitlerinin tahmininde kullanilan yaklasimlarin
sonuglart Cizelge 4.13'de verilmistir. BUyUk veri setinde oldugu gibi burada da
yaklasimlar eksik 6lcim oramna gore degisen hata paylar: ile gercek durumu tahmin
edebilmistir. Buydk veri setinden farkli olarak burada yaklasimlarin  tahmin
degerlerindeki standart sapma degerleri artrustir. Eksik dl¢im oramndaki artisin ise

bazi yaklagimlarin hata paylarinin artmasina neden oldugu gorulmastar.
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Cizelge 4.13 Tamimlama katsayis1 0.60 — 0.70 arasinda olan 100’ Uk veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarhlik MUK puvarie MUIEK o MUtak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gergek Durum 848+36 847+34 844+34
Begg& Greenes 953+18  106+22  908+30 62410  776+41  149+31
% Goklu imputasyon 954+23  106+26  907+42  61+27  778+50  149+32
> Cokluimpuiasyon—  gjgi59 101428 89853 5032 779:56 123449
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 722429  126%9 385424  462+11 99+1 675+11
Zhou Ust Sinir 966+12 118+26 952414  106+22 9994 152432
% Lojistik Regresyon 841484  73t33 762486  93+68 692t151  198+88
% Yapay Sinir Aglari—1 854+75 ~ 63t36 770487  86+71 707179 202+108
Yapay Sinir Aglann—2 865+79 7036 771+82  85+68 771192  190+84
Yapay Sinir Aglann—3 859+74  69+35  766+83  90+68  743+192  200+86
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢uim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
— Secicilik M,:Lgrlfk Secicilik MFL;tr'Ifk Secicilik MFL;tr'Ifk
Gergek Durum 848+36 847+34 847+33
Begg& Greenes 860£30  14+4  761+41  86x10  745+45 10223
% Goklu imputasyon 861+34  18+11  760+54  87+34  744+60 10444
= Gokluimputasyon—  gsgiss 18811 763473 87455  735:110 128477
Ek Degiskenli
Zhou Alt Siir 722429  126£9  442+13  404#21 23046  544+7
Zhou Ust Sinir 879+27  31+10  899+23 52413  958+11  110+23
% Lojistik Regresyon 817+42 32428  666+111 181+111 675+140 184+125
= YepaySinirAglan—1 810240  39%27 622488  224+89 591+120 260+114
Yapay Sinir Aglari—2 809£39  41+27  650+112 197+107 617+141 238+130
Yapay Sinir Aglan—3 808+40  40+27  656+107 1914104 635+145 221+135

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Sekil 4.13 Tammlama katsayiss 0.60 — 0.70 arasanda olan 100’ [0k veri seti dogruluk ol¢itleri

4.1.2.2.2 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.40 ve 0.50 arasinda oldugu durumiar

Duyarliiktaki Fark
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Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin

sonuglart Cizelge 4.14'te verilmistir. Bir onceki tammlama katsayindaki sonuclara

benzer sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.14 Tammlama katsayist 0.40 — 0.50 arasinda olan 100’ Uk veri seti icin yaklasimlarin
dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duarlik M puyariiik MU puyerhik MUK
Y aklagimlar ark Fark Fark
Gercek Durum 748+46 755+43 750442
Begg& Greenes 00826  150+23 81047 65t 892453 142427
% Coklu imputasyon 00835 160+33 817467  68+36 860125 14159
= Cokluimputasyon-  gogi44  150:40 80572  63:38 8074131 110472
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 635:39 113t10 32625 420+19  93+10 64426
Zhou Ut Sinir 93815 190+33 017418  162+27 98248 232437
T |ojisik Regresyon  765t107  87+50 68175  82+53  631+128 151482
2 vapaySinirAglan—1 801496  88:61  698+80 67457  645:145 144499
Yapay Sinir Aglan—2 813+100  96+61  697+73  68+51  677+151 137+82
Yapay Sinir Aglari -3 8L1+95 01465 68073  73:54  650+152  148+87
Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
- Secicilik MFL;tr'Ifk Secicilik MFL;tr'Ifk Secicilik MFL;tr'Ifk
Gergek Durum 748+46 755+43 750442
Begg& Greenes 779+34  31+13  672¢36  82¢8  656+35 9416
X Goklu Imputasyon 779£37  32+19 67352 82436  641£66 10952
= Cokuimputasyon—  777.33 31418 680:65 8045  633:87  126:66
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 635:39 113t10 406£17  348+26 219+10 518+25
Zhou Ust Sinur 807429  59+17  844+26  89+18  028+13 17831
T Lojistik Regresyon 733t47  21+17 644495 112402 642121 127+100
S vapaySinirAglan—1 731#42  24+18 582466  173+66 56494 192486
Yapay Sinir Aglan—2 73138 24+17  605:84  151+83 580+107 172407
Yapay Sinir Aglan—3  732+38  22¢17  603t77  153t76 587109  173+07

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Eksik Olgiim Orami = 0.30
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Sekil 4.14 Tammlama katsayis 0.40 — 0.50 araanda olan 100’ [0k veri seti dogruluk ol¢itleri

4.1.2.2.3 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.20 ve 0.30 arasinda oldugu durumlar

Duyarliiktaki Fark

Eksik Olgiim Orami = 0.30
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Secicilikteki Fark

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin

sonuglart Cizelge 4.15'te verilmistir. Ozellikle LR ve YSA yaklasimlarinin segicilik

tahminindeki hata degerleri disls gostermistir.
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Cizelge 4.15 Tamimlama katsayist 0.20 — 0.30 arasinda olan 100’ Uk veri seti icin yaklasimlarin

dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlilik YUK puvariie MUIEC b MUtiak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 596:+46 598+49 599+48
Begy& Greenes 808+40  212+14 63366  36:17  578+14  190+22
T Goklu imputasyon 805:50 200+41  617+89  54+30 557443 162402
> Cokluimpuiasyon—  7gsig  180s54  618:07  61+45  550:60 144£100
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 508£39  88+10 23627  362t22 18114 520445
Zhou Ut Sinir 887420  201+29 85621  258+20 89112 37848
T Lotk Regresyon  636+124  83:88 54171  64+53  563:83 10474
2 vapaySinir Aglan—1 701122 123+102 539+85  60t57  527+70 121483
Yapay Sinir Aglan—2 7174131 138+106 548+75  50+47  536t64  122+74
Yapay Sinir Aglani -3 711#126  131#105 555:76  56:44  536:70  117+73
Eksik Ol¢im Eksik Ol¢uim Eksik Ol¢uim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
— Sepicilik UK seciailik MUK seailik MU
Gercek Durum 596:+46 598+49 59650
Begg& Greenes 675:31  79+15  560+31  38+17  520t63 3325
X Goklu imputasyon 673t37  77+22 55343  48+30 526464  54+40
®  Cokluimpuasyon—  gegizg  7pep5 550452 4B+31  536:67  67+47
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 508+30  88+10  337+23  261+26  303t45 41835
Zhou Ut Sinir 717427 121+19 75824  160+25 637449  202+37
T Lojistik Regresyon 597+57 28423 542462  50+56  470:64 7058
Z  vapaySinirAglan—1 618t50  39+27  513:43  86:43  491+64 91456
Yapay Sinir Aglan—2 621351 39+27  524+44  76+41 50368 8152
Yapay Sinir Aglari -3 622+49 38527 527446  74x40 50467 82454

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Eksik Olgiim Orami = 0.30
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0.4

Sekil 4.15 Tammlama katsayiss 0.20 — 0.30 araanda olan 100’ [0k veri seti dogruluk ol¢itleri

4.1.2.2.4 Tarumlama Katsay:snin (R?) 0.07 ve 0.15 arasinda oldugu durumlar

Bu durumdaki dogruluk olcitlerinin tahmininde kullanilan yaklagimlarin

sonuclar: Cizelge 4.16' da verilmistir.
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Cizelge 4.16 Tamimlama katsayist 0.07 — 0.15 arasinda olan 100’ Uk veri seti icin yaklasimlarin

dogruluk élciitii tahminleri ve bu degerlerin standart sapmalari (x10°%)

Eksik Olgiim Eksik Olgiim Eksik Olgiim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
Duyarlilik YUK puvariie MUIEC b MUtiak
Y aklagimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 498451 500450 501451
Begg& Greenes 713t54 215+12 500:69 1512 70079  199+41
T Goklu imputasyon 705+78  207+54  499+74  45:32  617+154 150+101
> Cokluimpuasyon—  gogi75 201450 511403 5045 618168 161+112
Ek Degiskenli
Zhou Alt S 423t43  74+10  186:24 314327  50+12  443+42
Zhou Ust Sinir 844425  346+29  814+24 314427  976t5  475+49
®  |ojistik Regresyon  576:127 91+108  516+70 37442  538t81 6363
= vYapaySinir Aglan—1 662116 165:106 507+72 4038 591119 12486
Yapay Sinir Aglan—2 677+127 180+121 507+70  38+35  566:112  101+82
Yapay Sinir Aglar —3 666127 170116 512+68  41+37  562+105  94+78
Eksik Ol¢im Eksik Ol¢iim Eksik Ol¢iim
Orani = %30 Orani = %50 Orani = %80
seggilik U gk MUK g Mutlk
Y aklasimlar Fark Fark Fark
Gercek Durum 498451 500450 501451
Begg& Greenes 610+32 112419 500+30 15413  547+23  49+26
SE Coklu Imputasyon 605+40 108+27 499+33 29122 527+38 44+29
> Codulmputasyon—  go4i33 106631  505:44 34425 534450 52430
Ek Degiskenli
Zhou Alt Sinir 423t43  74+10 290425 210426  155%15  347+37
Zhou Ust Sinir 666+24  168+27  710:25 210426  869+13  368+39
= | ojistik Regresyon 531473  49+47  508+54 22426 530452 44429
= YapaySinir Aglan—1 578t53  82+42 50535 3327  515:40 4739
Yapay Sinir Aglan—2 57855 82447  505:34  31#25  518+37  42+33
Yapay Sinir Aglan—3 57456 7845  508t37 32425  510+42 4434

Mutlak Fark: Her bir tekrar icin gergek durum ile yaklasim tahmini arasindaki mutlak fark degerinin
ortalamasi ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Eksik Olgiim Orami = 0.30
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Sekil 4.16 Tammlama katsayis 0.07 — 0.15 araanda olan 100’ [0k veri seti dogruluk ol¢itleri

4.1.3 Gergek Veri Seti Kullamlarak Yapilmis Calisma Sonuglari

Nikleer tip alaninda Sukan ve ark.®™® tarafindan yapilmis bir calismada

hiperparatiroidi tamsini koymada kullanilan yeni bir tam yontemi, altin standart olarak
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kabul edilmis patoloji sonucu ile Kkarsilastirilmistir. Bu calismada bulunan tim
bireylerin patoloji sonuclart olmadig:r igin calisma secilmis Ornekler Uzerinden
degerlendirilmistir. Patoloji sonucu olmayan bireyleri de dikkate almak igin Begg &
Greenes ve Zhou tarafindan Onerilen yontemlerle, bu tezde sunulan alternatif
yaklasimlar dogruluk olcutlerini  belirlemede kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 4.17' de verilmistir.

Cizelge 4.17 Gercek veri seti kullanilarak yapilan karsilastirma sonuglari

Y aklasimlar Duyarlilik Secicilik

Dlzeltmesiz Sonug 0.794+0.053 0.514+0.142
Begg & Greenes 0.637+0.059 0.695+0.110
Zhou Alt Sinir 0.489+0.042 0.263+0.090
Zhou Ugt Sinir 0.836+0.044 0.858+0.047
Lojistik Regresyon 0.605+0.066 0.595+0.166
Y apay Sinir Aglar 0.634+0.053 0.699+0.108
Coklu Imputasyon 0.627+0.062 0.682+0.129

Cizelge 4.17 den de goruldigl gibi duzeltmesiz dogruluk 6lcutleri; Duyarlilik:
0.794, Segicilik: 0.514 olarak elde edilmistir. Kosinski ve Barnhart’in Onerdigi Lojistik
Regresyon yaklasiminda eksik veri mekanizma bileseni icin yapilan modelleme
sonucunda mekanizmamn MAR oldugu gordlmistir. Bu durumda Begg& Greenes
yaklasim sonuclar: dikkate alinacak olursa, Onerilen yeni tani yonteminin dizeltilmis
dogruluk olcutleri; duyarlilik: 0.63 civarinda ve segicilik: 0.69 civarinda olabilecegi
gorllir. Bu degerler ile dizeltmesiz degerler arasindaki fark dizeltmenin ne kadar
gerekli oldugunu gostermektedir.
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4.2 Kesin olmayan altin standart yanhhgimn diizeltilmesinde kullanilan ve

Onerilen yaklasimlarin kar silastirilmasi

421 Tlgilenilen Testin 1ikili (Binary) Olgiim Oldugu Durumda Onerilen
Y aklasimlarin K arsilastirmalari

Ilgilenilen testin ikili Olcim olmasi durumunda Onerilen yaklasimlar
(Tutarsizlhik Cozlcu veya Bileske Referans standardi) kullanimda olan alternatif test
sonuglarim dikkate alarak diizeltme yapmaktadir. Tutarsizlik Cozict yaklasiminda bu
aternatif test Cozlcl test olarak kabul edilirken, Bileske Referans standardinda ise
aternatif testlerin kombinasyonu kullamimaktadir. Bu tezde bu yaklasimlar ile bu
yaklasimlara alternatif olabilecek Gizli Sinif  Analizi, yaklasimlarin  yanlilig
duzeltmedeki  basarilarimi  etkileyebilecek  durumlar g6z  o6nine  alinarak
karsilastiriimustir. Uretilen verilerde bileske referans standardimi olusturmak icin 3 adet
referans test Gretilmistir. Uretilen test verilerinden 5 farkli Gizli Simif modeli

olusturulmustur.

4.2.1.1 Orneklem biiyiikl (isiiniin degismesinin yaklasimlara olan etkis

Orneklem biyukliginin 50 ile 500 degerleri arasinda degismesinin
yaklasimlarin Duyarlilik ve Segicilik tahminlerine etkisi olabilecegi dustincesiyle
Prevelansin hem 0.5 hem de 0.8 oldugu durumlarda veriler Uretilerek yaklasimlar
karsilastirilmistir. Degisen 6rneklem biydklGgiintn yaklasimlarca elde edilen dogruluk
Olcttlerine etkisi Cizelge 4.18, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18 de gosterilmistir. Buradan da
gorildugt gibi orneklem bilydkliginin degismesi yaklasim tahminlerindeki hata
degerini degistirmemistir. Burada asil dikkate deger sonug yaklasim tahminlerindeki
hata degerlerinin Prevelanstan etkilenmesidir. Prevelans 0.5 oldugunda tim 6rneklem
blyutkluklerinde yaklasimlarin hem duyarlilik hem de secicilik tahminleri benzer iken,
Prevelansin 0.8 olmasi durumunda yaklasimlarin segicilik tahminindeki hata
degerlerinin duyarlilik tahminlerine gore oldukga yuksek oldugu gorilmuistar.
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Cizelge 4.18 Orneklem biiyikltgtinun degisiminin yaklasimlarin dogr uluk olgitleri nokta
tahminine olan etkisi: Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10?)

Duyarlilik N=50 N=100 N=250 N=500
KOAS -61+56 -59+40 -59+26 -60+18
COzlcl Test 65150 67+35 65124 65116
Bileske Ref. -15+45 -16+33 -16+22 -17+15
GSl1 -5x42 -4+30 -3+18 -4+13
GS2 -15+46 -17+33 -16+22 -17+16
0 GS3 31+48 33+35 31+23 30+17
T G4 -31+60 -34151 3541 -36£36
% GS5 -16+49 -16+39 -16+£30 -16+£25
T Secicilik N=50 N=100 N=250 N=500
?_ KOAS -60+56 -59+41 -58+27 -60+19
COzucl Tet 68+50 65+36 65+22 64+16
Bileske Ref. -14+46 -16+34 -16+21 -16+15
GS1 -5+43 -4+30 -4+19 -4+13
GS2 -16+47 -17+34 -17+£22 -17+17
GS3 33+48 31+35 31+23 30+£18
GH -36+59 -34+48 -34+41 -36+£35
GS5 -17+£50 -15+40 -16+£30 -15+27
Duyarlilik N=50 N=100 N=250 N=500
KOAS -23+29 -26+21 -25+13 -25+9
COzucl Tet 18+25 18+18 17+11 17+8
Bileske Ref. -15+23 -15+16 -15+10 -15+8
GSl1 1325 14+18 14+12 14+10
GS2 16+29 18+21 18+13 18+9
oo} GS3 21+25 21+18 20+12 21+8
T G4 5+26 5+18 5+12 58
% GS5 14+29 18+22 22415 23+12
T Secicilik N=50 N=100 N=250 N=500
?_ KOAS -91+117 -103+83 -100+53 -08+38
COzlcl Test 170114 16477 164150 164+35
Bileske Ref. 7+99 7+72 6+43 4+32
GS1 -106x97 -121+76 -121+59 -119+55
GS2 -174+96 -185+68 -190+42 -190+30
GS3 -69+100 -80+69 -83+48 -86+34
GHA -102+92 -109+66 -109+42 -110+29
GS5 -158+105 -183+78 -200£58 -203+46

GS1:KOAS+CT+BRS1+BRS2+BRSS3,

GS2.KOAS+CT+BRS1, (CT=Cozicl Test, BRS1=Bileske Referansicin Uretilen 1. Test)
GS3:KOAS+CT+BRS, (BRS=Bileske Referans Standarch)

GS4:KOASHBRS, (KOAS=Kesin Olmayan Altin Standart)
GS5:KOAS+BRS1+BRS2+BRS3 (Bileske Referansicin Uretilen 1, 2 ve 3. Testler)



Omeklem = 50 Orneklem = 100 Omeklem = 250 Omeklem = 500

CRS G681 G5 G50 G5 G5 MDAS RS

CRS GS1 G2 GX G5 G WDAS RS

S6

ot -] ]+ g«b--{[]-H- g=t--[]}--4 g o eb-{J}-+
A+t ]---+ 24 -et-t-[[ ]+ 2 - - }F--+ g - b= [T ]--+-
~--{[}--+ a4 - +---[[]--- 8 et | IR % be=={ T }--4
e T} B I 1 Ht I BN S I m B BNER ()
-]+ 81 « +--{Tl--4: B4 t--{[H-+- g4 =—[[]-H4
- =t--[[]--+ i - +--{[}--+-- e =[] }--4~ 2 F-{F-4----
g=={[]--4~ +={[]--+~ E -+ 5 F-{-+
~+-A[}--+ g - --{[}--+ - g +--{[]--4- £ -4
-GI1 aa tll'l ';2 -GII -GI1 aa ;1 0‘2 -Gl‘..S -GI'|3 -04[25 (=[] U; G:lj c::, -¢I1c -ulm {11=1] 3:&5 0:0
Cuyarsbixtaks Fark Duyarhbktaks Fark Duryarkkinasi Fark Drenyarkkiciaks Fark
Omeklem = 50 Ormeklem = 100 Omeklem = 250 Omeklem = 500
“ b-=-[TH{--4 g ob--{[}-t+ - g +--{]}--4 2 o +--[]--4
—t--{T}---+~ g - ~t--{T)---4~ g ~H--{ ] ]---4= £ +--{I}--4-
+---{[]---+- | I § 4 +---{T}---1 g4 eeb---{]]---4
wp==== T }---4 A R s ] o e [T ]+ 7 R T -
o b= T }---+- 84 - b1+ B wt--{]H-4= B4 =t--[J}4-
|| [ i 4 ~+--{[}--+- g - +--{1}--+- 2 - -k-H[J--+- -
F== []---4= « b=-[[]--4- +-{[]--+ 7 ~+-{]-4-
“+--10 -+ B +--{I}--1- & I+ fe “-n -+
-GI1 l;ﬁ .;1 C-I2 -GII -GI1 an UI1 3‘2 -Gl'IU -Gl[!'.!u {1 1a1] l:;i 0:-:' -nl-n -al::s ado l.'.‘lI:ﬁ [ :3
Secicdikner: Fark Secasitkuesi Fark Segisiliieki Fark Secicdikteri Fark
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Sekil 4.18 Or neklem biyuklugunin degisiminin yaklasimlarin dogruluk 6lgiitleri nokta tahminine olan etkisi: Prevelans= 0.8



4.2.1.2 Prevelans deserinin degismesinin yaklasimlara olan etkis

Prevelanstaki degisimin, yaklasimlarin dogruluk olgutleri tahminleri Gzerindeki
etkisi incelenirken orneklem biyuklugindeki degisim de gdz Onune alinmustir. Bu
sebeple, hem kigik 6rneklem biydkliginde (n=100), hem de bilyidk 6rneklem
blyuUkliginde (n=1000) prevelans degeri 0.1 — 0.9 araiginda degistirilerek
karsilastirilmistir. (Cizelge 4.19, Cizelge 4.20)

Cizelge 4.19 K gk veri setinde Prevelans degisiminin yaklasimlarin dogr uluk olgutleri nokta
tahminine olan etkisi: Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10?)

Duyarlilik P=0.2 P=0.4 P=0.6 P=0.8
KOAS 53+84 28+53 18+33 12+21
COzucl Tet 234+83 137+51 84+33 42421
Bileske Ref. 109+104 49+60 26138 9+24
§ GS1 -15+89 40+59 55+39 47+24
n GS2 7977 47+56 37+35 51+23
2 GS3 40+89 99+55 65+36 50422
S G4 10+83 -13+55 73+38 37+23
ré GS5 -83+93 18+57 61+39 53+25
3 Secicilik P=0.2 P=0.4 P=0.6 P=0.8
& koas 1421 1936 28+50 50+88
¥ Cozicl Test 44421 86+34 138451 231+86
=  Bileske Ref. 9+24 22+39 52+58 106+97
O @Gs1 48+25 54+41 40+61 -18+88
GS2 51+24 36+37 A7+55 -81+76
GS3 51+23 65+38 10052 38+87
G4 38+23 70+39 -11451 9+83
GS5 53+26 58+39 19+56 -81+93
P:Prevelans

GS1.:KOAS+CT+BRS1+BRS2+BRS3,

GS2.KOASH+CT+BRS1, (CT=Coziicl Test, BRS1=Bileske Referansicin Uretilen 1. Test)
GS3:KOAS+CT+BRS, (BRS=Bileske Referans Standarch)

GS4:KOASHBRS, (KOAS=Kesin Olmayan Altin Standart)
GS5:KOAS+BRS1+BRS2+BRS3 (Bileske Referansicin Uretilen 1, 2 ve 3. Testler)
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Cizelge 4.20 Blyuk veri setinde Prevelans degisiminin yaklasimlarin dogruluk dlgitleri nokta
tahminine olan etkisi: Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10°)

Duyarlilik P=0.2 P=0.4 P=0.6 P=0.8
KOAS 46+27 3016 2011 11+7
COzucl Tet 226427 139+16 85+10 4247
o Bileske Ref. 102+31 52+19 25+12 7+8
S Gs1 -28+46 50+26 53+16 48+9
T G2 -87+24 56+23 35+12 52+7
= GS3 29+33 105+18 70+16 51+8
S G4 5+26 -10£21 74217 37+7
X GS5 -115+50 14+18 66+13 58+11
S Segicilik P=0.2 P=0.4 P=0.6 P=0.8
§ KOAS 12+7 20+11 3116 45£27
¥ COzucl Test 43+7 86+11 139+16 223+28
C  Bileske Ref. 8+7 25+12 52+18 99+33
O GSs1 48+9 52+15 49+26 -30+48
GS2 52+8 36112 57+21 -88+24
GS3 51+8 70+16 105+17 29+36
GHA 3747 73+17 -11+20 3128
GS5 59+11 6613 14+18 -117+50
P:Prevelans

GS1.:KOAS+CT+BRS1+BRS2+BRSS3,

GS2.KOASH+CT+BRS1, (CT=Coziicl Test, BRS1=Bileske Referansicin Uretilen 1. Test)
GS3:KOAS+CT+BRS, (BRS=Bileske Referans Standarch)

GS4:KOASHBRS, (KOAS=Kesin Olmayan Altin Standart)
GS5:KOAS+BRS1+BRS2+BRS3 (Bileske Referansicin Uretilen 1, 2 ve 3. Testler)

Y aklasimlarin prevelans degisiminden etkilendigi g6zlenmistir. Buna gbre hem
blytk veri setinde hem de kiglk veri setinde prevelans degeri arttikga Gizli Sinif
Analizi yaklasiminda kullamlan modellerin Duyarlilik tahminlerindeki hata degeri
artarken, Segicilik tahminlerindeki hata degeri azalmaktadir. Ote yandan Coziicli test ve
Bileske Referans Standardinda ise Gizli Sinif Analizi yaklasiminda bulunan sonuclarin
ters bir iligski bulunmustur. Burada ise prevelansin artmasi Duyarlilik tahminlerindeki
hata degerinin azalmasina, Segicilik tahminlerindeki hata degerinin artmasina neden
olmustur. (Sekil 4.19, Sekil 4.20, Sekil 4.21, Sekil 4.22)
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4.2.1.3 Dogruluk olcitlerindeki degisimin yaklasimlara olan etkisi

Dogruluk olcttlerindeki degisimin yaklasimlara etkisini incelemek amaciyla
prevelans ve orneklem blyUkligl degeri sabit tutulup (prevelans=0.5, Orneklem
blyUklGgi=250) testin duyarlilik degeri 0.5, 0.6, 0.7 ve 0.8 alinarak yaklasimlar
karsilastirilmistir.

Cizelge 4.21 Dogruluk 6l¢itt degisiminin yaklagimlarin dogruluk dlcutleri nokta tanminine olan
etkisi: Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10®)

Duyarlilik Duy=0.5 Duy=0.6 Duy=0.7 Duy=0.8
KOAS 79+45 72+34 24428 -59+26
Coziicl Test 312439 223+33 140427 6524
Bileske Ref. 112+42 99+40 33+35 -16+22
8 Gs1 91+48 113+39 54+29 -3+18
G2 75¢44 9038 42+28 -16£22
> GS3 211+74 167+37 96429 31423
S G4 96:+46 87+41 32441 -35+41
r§ GS5 84+49 96+40 41+33 -16+30
3 Secicilik Duy=0.5 Duy=0.6 Duy=0.7 Duy=0.8
E KOAS 79+45 72+34 24+28 -58+27
%  COzicl Test 312+38 224+33 141+27 65122
=  Bileske Ref. 111+42 98+40 33+35 -16+21
O Gs1 90+47 11337 55431 419
GS2 76:+44 91+38 42+28 17422
GS3 211475 168+37 96+30 31423
G4 96:+46 88+43 31+40 -34+41
GS5 84+49 97+39 42+35 -16+30

Duy:Duyarlilik

GS1:KOAS+CT+BRS1+BRS2+BRSS3,

GS2.KOASH+CT+BRS1, (CT=Coziicl Test, BRS1=Bileske Referansicin Uretilen 1. Test)
GS3:KOAS+CT+BRS, (BRS=Bileske Referans Standarch)

GS4:KOASHBRS, (KOAS=Kesin Olmayan Altin Standart)
GS5:KOAS+BRS1+BRS2+BRS3 (Bileske Referansicin Uretilen 1, 2 ve 3. Testler)

Elde edilen sonuglara gore Gizli Sinif Analizi yaklasiminda, duyarlilik
degerindeki artis ile dogruluk olcltleri tahminindeki hata degerinin  azaldhg:
gorulmistur. Benzer sonug Coziicl test ve Bileske Referans Standard: icin de gegerlidir.
(Cizelge 4.21, Sekil 4.23 ve Sekil 4.24)
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4214 Gercek Veri Sati Kullandarak Yap:dmes Calisma Sonuclar:

Gastroenteroloji alammnda M.Sandik¢t damsmanliginda F.Kogak tarafindan
yapilan bir calismada®® mide uilserinin suslar: arasinda sayilan Helicobacter Pylori (HP)
bakterisinin varligint gbstermede kullamlan gesitli testler karsilastirilmistir. Calismada
80 hasta Uzerinde gaitada HP varligim gosteren HpSA testinin duyarlilik ve segicilik
degerleri belirlenmeye calisiimistir. HP varligi igin altin standart olarak kabul edilen test
alinan mide biyopsisine uygulanan patolojik incelemedir. Ancak gerek biyopsi alma
isleminin girisimsel olmasi, gerekse patolojik degerlendirme stiresinin uzun olabilmesi
nedeniyle Kultir (KOAS) test sonuclarina da basvurulmaktadir. Calismada histolojik
inceleme, CLO test, PCR gibi diger tam koyma testlerine de basvurulmustur. Bu tezde
ise Kiltur KOAS olarak, CLO test Coziicl test olarak ve CLO test, histoloji ve PCR
sonuclarindan elde edilen kombinasyon da Bileske Referans Standardi olarak alinmustir.
Ayrica olusturulan 5 farkli Gizli sinif modeli de HpSA’'nin dogruluk olgitlerini

belirlemede kullanilmistir.

Cizelge 4.22 Gercek veri seti kullanilarak yapilan karsilastirma sonuglari

Y aklasimlar Duyarlilik Secicilik
KOAS 0.91 0.67
COziicl Test 1.00 0.78
Bileske Ref. 0.92 0.59
GS1 0.83 0.93
GS2 0.83 0.93
GS3 0.83 0.93
GHA 0.62 0.91
GS5 0.70 0.76

GS1:KOAS+CT+BRS1+BRS2+BRSS3,

GS2.KOASH+CT+BRS1, (CT=Cozucl Test, BRS1=Bileske Referansicin Uretilen 1. Test)
GS3:KOAS+CT+BRS, (BRS=Bileske Referans Standard)

GS4:KOASHBRS, (KOAS=Kesin Olmayan Altin Standart)
GS5:KOAS+BRS1+BRS2+BRS3 (Bileske Referansicin Uretilen 1, 2 ve 3. Testler)

Yukarida verilen cizelgeye dikkat edilirse, Gizli Simf Analizi yaklasim
disindaki yaklasimlar Duyarlilik degerini yuksek bulurken, Gizli Siif Analizi Segicilik
degerini daha yiksek bulmustur. 80 kisilik veri setinde prevelansin yaklasik 0.5 oldugu
(KOAS pozitif oram:0.56) durumda Gizli Simf Analizi yaklasimlarinin daha iyi sonug
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verdigi Uretilmis veri sonuclarindan hareketle HpSA icin Duyarlilik degeri 0.83 ve
Secicilik degeri 0.93 alinabilir. (Cizelge 4.22)

422 Tlgilenilen Testin Sirah (Ordinal) Olgiim Oldugu Durumda Onerilen
Y aklasimlarin K arsilastirmalari

Sirali yapidaki testler ile yapilmis calismalarda ortaya gikabilecek KOAS
yanliligimt dizeltmede Zhou ve ark. tarafindan 2003 yilinda onerilen ve ROC egrisi
alanini parametrik olmayan bir yolla tahmin eden bir yaklasim™ kullaniimaktadir. Bu
tezde bu yaklasim ile bu yaklasima alternatif olabilecek Gizli Simf Analizi,
yaklagimlarin yanliligir dizeltmedeki basarilarim etkileyebilecek durumlar gz 6nlne
alinarak karsilastirilmustir.

4.2.2.1 Prevelans degerinin desismesinin yaklasimlara olan etkis

Prevelans degisiminin yaklasimlara olan etkisi biyuk ve kicik érneklemlerde
degiskenlik gosterebilecegi distincesiyle hem biyik hem de kigiik 6érneklemde 0.1’ den
0.9'a kadar prevelans degerleri degistirilerek yaklasimlar karsilastirilmistir. Blyik ve
kucuk veri setinde yaklasimlarin egri altindaki alan tahminleri ile gercek alan degeriyle
olan farklar1 Cizelge 4.23, Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’ da verilmistir.

Cizelge 4.23 Prevelans degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkisi
Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10%)
BuyUk veri setindeki hatadegeri  Kucuk veri setindeki hata degeri

Prevelans Zhou Gizli Simf Zhou Gizli Sinif
Y aklasimi* Andlizi Y aklasimi* Andlizi
0.1 54+37 -21+15 210+94 175
0.2 17+17 -16+15 138+78 -6+39
0.3 7+11 -14+9 10574 -12+36
04 8+27 -12+10 7068 -11+30
0.5 76131 -11+11 21+53 -13+34
0.6 75+17 -12+8 4+42 -11+32
0.7 62+23 -12+11 7+50 -15+39
0.8 48+29 -17+14 41+96 -13+48
0.9 42+33 -24+21 134+118 -3174

* Zhou Y aklagimi, parametrik olmayan ROC yaklasinudir.
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Bu cizelgeden de goruldugi gibi, hem blylk veri setindeki hem de kiguk veri
setindeki tim prevelans degerlerinde Gizli Sinif Analizi yaklasimi daha kicuk hata ile
alan degerini tahmin etmistir. Ozellikle prevelans degerinin 0.3 ile 0.7 arasinda olmasi
durumunda Gizli Simf Analizi yaklasiminin hata degeri daha da azalmistir.
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Alan tahminindeki hata degeri

Sekil 4.25 Buytk veri setinde prevelans degisiminin yaklasimlar a olan etkis
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Sekil 4.26 Kuglk veri setinde prevelansdegisiminin yaklasimlara olan etkis

4.2.2.2 Test ve Kategori sayisnin degismesinin yaklasimlara olan etkis

Prevelans degisimine benzer sekilde test ve kategori sayisindaki degisimin
yaklasimlara olan etkisini incelemede hem biyuk hem de kiiguk veri seti kullanilmis ve
elde edilen sonuclar Cizelge 4.24, Sekil 4.27 ve Sekil 4.28 de verilmistir. Prevelans
degisimine benzer olarak 6rneklemin blyumesi hata oranlarin disirmistir. Ayrica test
sayilarindaki ve kategori sayilarindaki degisimin de yaklasimlarin sonuglarini etkiledigi
gorulmistur. Buna gore testin 3 ve testlerin kategorilerinin 3 oldugu durumda Gizli
Sinif Analizi yaklasiminin hata degerleri Parametrik olmayan ROC yaklasimindan daha
distk bulunmustur.

Test sayisi sabit tutulup kategori sayisi arttirildiginda ise hem biytk hem de
kicuk veri setinde Parametrik olmayan ROC yaklasiminin hata oranlarinin azaldigi ve
Gizli Sinif Analizi yaklasimi ile benzer hata dagilimlarina sahip oldugu gozlenmistir.
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Test ve kategori sayisinin artmasi sonuglara etki etmistir. Buna gore 10 test 7
kategori olmast durumunda her iki blydklukteki veri setinde yaklasimlar daha az hata
ve bu hata degerinde de daha diisiik varyasyona sahip olmaya baslamistir. Ozellikle
biyik veri setinde Gizli Sinif Analizi yaklasimi nerdeyse hatasiz bir sekilde egri
altindaki alani tahmin edebilmistir.

10 test 7 kategori durumuna benzer sekilde 10 test 10 kategori durumunda da
yaklasimlar her iki buyuklikteki veri setlerinde hatasiz sonug vermistir.

Cizelge 4.24 Tedt ve kategori sayisindaki degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan
etkis Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10®)
BlyUk veri setindeki hata ~ Kuguk veri setindeki hata

degeri degeri
Durum Zhou Gizli Sinif Zhou Gizli Sinif
Y aklasimi* Andlizi Y aklasimi* Andlizi
3 Test 3 Kategori 155+18 -58+37 124+79 -54+93
3 Test 5 Kategori 14+46 -33+18 14+86 _43+56
10 Test 7 Kategori 22+13 02 3+31 4424
10 Test 10 Kategori 6+4 01 -2+28 5426

* Zhou Y aklagimi, parametrik olmayan ROC yaklasinudir.
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Sekil 4.27 Buyuk veri setinde Test ve Kategori sayisindaki degisimin yaklasimlara olan etkis
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Sekil 4.28 Kuglk veri setinde Test ve Kategori sayisindaki degisimin yaklasimlara olan etkisi

4.2.2.3 Egri altinda kalan alan degerinin degismesinin yaklasimlara olan etkis

Egri altinda kalan alan degerinin degisiminin yaklasimlarin sonuclarin
etkileyebilecegi dustncesiyle yaklasimlar, biyik ve kiglk veri setlerinde egri altindaki
alan degerinin 0.7, 0.8 ve 0.9 oldugu durumlar1 tahmin etmede karsilastirilmistir. Her iki
blyutklukteki veri setinde egri altinda kalan alan degerinin 0.7 oldugu durumda Gizli
Sinif Analizi yaklasiminin hatali sonug verdigi, ancak alan degerinin 0.9 degerine
yukselmesi durumunda ise bu hatamn ortadan kalktigi gortlmuistir. Parametrik olmayan
ROC yaklasiminin ise her iki alan degerinde de belirli bir hatayla da olsa tahminde
bulundugu gorilmustir.(Cizelge 4.25, Sekil 4.29 ve Sekil 4.30)
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Cizelge 4.25 Egri altinda kalan alan degerinin degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine
olan etkis Tahmin degeri — Gergek deger farki(x10?)

BlyUk veri setindeki hata ~ Kuguk veri setindeki hata

Egri altinda kalan degeri degeri
alan degeri Zhou Gizli Simf Zhou Gizli Simf
Y aklasimi* Andlizi Y aklasimi* Andlizi
0.7 76122 19+15 72+73 -69+54
0.8 82+20 15+14 80+53 -15+35
0.9 80+22 2+3 86+54 -3+15

* Zhou Y aklagimi, parametrik olmayan ROC yaklasinudir.
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Sekil 4.29 Buyuk veri setinde Egri altinda kalan alan degerinin degisiminin yaklasimlara olan etkisi
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Sekil 4.30 Kuglk veri setinde Egri altinda kalan alan degerinin degisiminin yaklasimlara olan etkis

4224 Gercek Veri Sati Kullandarak Yap:dmes Calisma Sonuclar:

Giinast: ve ark.> tarafindan yapilan calismada 5 dgretim lyesi egitim éncesi ve
sonrasi donemlerinde 0-6 arasinda siral1 yapida deger alan bir degerlendirme dlgegi ile
54 hastanin fotograflarina bakarak simiflama yapmistir. Yapilan simiflama sonucunda
hastalar az girintiliden cok girintiliye olacak sekilde siniflanmistir. Calismanin verileri
kullanilarak yapilan analizler sonucunda yaklasimlarin belirlemis olduklar: egri altinda
kalan alan degerleri Cizelge 4.26'da verildigi gibi bulunmustur. Buna gore yaklasimlar
birbirlerine oldukca yakin sonuglar elde etmistir. Uretilmis veri calismalarindan elde
edilen sonuglara gore, 5 testin (degerlendiricinin) ve 7 kategorinin oldugu durum icin bu
verinin degerlendirilmesinde Gizli Simif Analizi yaklasimimin sonuglarinin  dikkate

alinmasi daha uygun olacaktir.
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Cizelge 4.26 Gergek veri seti kullamlarak elde edilen yaklasimlarin ROC egri alanlari ve standart

sapma degerleri
Y aklasimlarin alan tahminleri
Tum testler Uzerinden Parametrik Gizli Sinif
olmayan ROC Andlizi

Egitim 6ncesi dgretim Uyeleri

Osr. 1 0.969 + 0.025 0.986 + 0.016

Ogr. 2 0.878 + 0.045 0.838 + 0.055

Ogr. 3 0.941 + 0.035 0.970 + 0.024

Ogr. 4 0.677 +0.081 0.708 + 0.070

Ogr. 5 0.928 + 0.036 0.913 + 0.040
Egitim sonrasi 6gretim tyeleri

Osr. 1 0.934 + 0.040 0.945 + 0.032

Ogr. 2 0.543 + 0.125 0.926 + 0.037

Ogr. 3 0.931 + 0.026 0.937 + 0.034

Ogr. 4 0.694 + 0.080 0.971+0.023

Ogr. 5 0.902 + 0.049 0.966 + 0.025

4.2.3 Tlgilenilen Testin Siirekli Olgiim Oldugu Durumda Onerilen Yaklasimlarin

Karsilastirmalari

Ilgilenilen testin stirekli 6lglim olmasi durumunda KOAS yanlihigini diizeltmede,

ek degiskenlerin varliginda, Bayes yaklasimi kullamimaktadir. Bayes yaklasim iteratif

bir yaklasim oldugu icin tekrar sayisi arttikca daha cok yakinsayacaktir. Ancak

yakinsama problemi olan durumlarda tekrar sayisi ne kadar fazla da olsa iterasyon

sonucu sabit bir deger olmayacaktir. Blytk veri seti kullamilarak yapilan analizler

sonucunda KOAS vyanliligim dizeltmede kullanilan Bayes yaklasimimin gesitli

parametrelerinde iterasyonlar sonucunda elde edilen sonuclar Sekil 4.31’ de verilmistir.

115



Hasta grubundaki Alfa degerleri Saghkh grubundaki Alfa degerleri

T T

T T

o

oo
ahoa

Alfad

=

L I L !
0 1000 2000 3000 4000 0

. . . .
) 1000 2000 3000 4000 50
iterasyon

iterasyon
Hasta grubundaki Sigma degerleri Saglikli grubundaki Sigma degerleri

T T T T T T

T

0 1000 2000 3000 4000 [ 0 1000 2000 3000 4000 500¢
iterasyon iterasyon
Hasta grubu Saglikli grup
= =)
= 5
[ =
E |5
Q «Q
£ E
'S 50 @ 40
[}
£ 15 poges
a Q 30
Q40 ]
g @ L L L L L
L L L L 0 1000 2000 3000 4000 501
0 1000 2000 3000 4000 50

E

Binaryl (Betadl)
Binaryl (Betahl)

o o
N Do ‘
‘% ©
Z z
[ [
@ L,
~— 0 — 2
N q
T A b
© ©
£ - £
m m
0 1000 2000 3000 4000 50 0 1000 2000 3000 4000 5C
) —
g 2
S I}
o +
2 )
<, D16
= =
=N o L A
X
] <5 1
= —_
i f=)
o %)

; ; \ ; \ ; ; . . .
T —~
2 2
S <
ko B 05 e— 1 pr— e —
% 1 L - o
=
= o
Z 3
0 1000 0 3000 4000 50C y y L L
iterasyon 0 1000 4000 501

] 3000
iterasyon

Sekil 4.31 iterasyonlara gore Bayes yaklasimi parametrelerinin tahmin edicileri

116



Goruldagi Gzere iterasyon yaklasik 300 gibi bir degere geldikten sonra, ilgili
degiskenin belirli aralikta kalacak sekilde tahmini yapilabilmektedir. Bu durum, bu
blytklukte ve ozellikteki bir veri seti icin 5000 iterasyonun gereksiz oldugunu
gostermektedir. Bayes yaklasiminda tahmini elde edilen diger bir parametre ise gergek
durum igin ek degiskenlerle yapilan lojistik regresyondaki beta katsayilaridir.
Beta(lar)min tahmin edicileri de belirli bir iterasyon sayisindan sonra bir aralikta elde
edilmistir.

Bayes yaklasiminda prevelansin 0.5 alindigi biyik veri seti kullanilarak yapilan
iterasyon sonucunda elde edilen gergek durum tespiti kullanilarak hesaplanan ROC
egrisi altinda kalan alan iterasyonlara gore Sekil 4.32' de verildigi gibi bulunmustur.

Bayes yaklasimi, n=1000, Prevelans=0.5
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Sekil 4.32 Blyuk veri seti ve prevelans 0.5 oldugu dur umda Bayes yaklasimimin ROC egris altinda

kalan alan tahmini (Uretilmis 1 veri seti icin)

Bu durum igin tezde onerilen diger yaklasim olan Gizli Siif Analizi farkli
modelleri ile incelenmistir. Sadece bir veri seti icin LatentGold®” paket programindan
elde edilen genel sonug tablosu Cizelge 4.27' de verilmistir. Bu cizelgede modellerin
uyumunu incelemede kullanilan logaritmik olabilirlilik (LogLikelihood-LL) degeri,
yine bu degerden elde edilmis Bayes bilgi kriteri (Bayesian Information Criteria, BIC)
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degeri, tahmin edilebilen parametre sayisi (Npar) ve siniflama hata orani (Class. Err.)
degeri verilmistir. Bilindigi Uzere modellerin uyumunda dusik LL (veya BIC) degeri
uyumun yiksek oldugunu gostermektedir. Bu tabloda en kiigtik LL (veya BIC) degerine
sahip olan model, Model I'dir. Ancak bu modelin siniflama hata oram oldukca yiksek
oldugundan bu modeli secmek dogru olmayacaktir. Burada uygun model, Model I11
olacaktir. Bu modelin siniflama hata oranm son modele benzer deger almustir, fakat bu
modelin LL degeri son modele gore oldukca diisuktur.

Cizelge 4.27 Blyuk veri sti ve prevelans 0.5 oldugu durumda Gizli smf modelleri uyum
istatistikleri (Uretilmis 1 veri setiicin)

LL BIC(LL) Npar Class. Err.
Model | -1316.9658 2668.4703 5 0.1969
Modél I -3579.8469 7221.8636 9 0.1273
Modé 111 -4403.7894 8869.7486 9 0.0026
Modd IV -6131.9212 12353.6433 13 0.0015

4.2.3.1 Prevelans degerinin desismesinin yaklasimlara olan etkis

Y aklasimlarin Prevelans degisiminden etkilenebilecegi dustincesiyle, hem buyik
hem de kictik orneklemde prevelans degerleri 0.1 ile 0.9 arasinda alinmistir. KOAS
bilindigi tzere belirli bir hata oran: ile dogruluk olcutlerini belirler. Burada bu hata
orani, Ozellikle dusuk prevelans degerinde, oldukga yuksektir. Bayes yaklasim
prevelans degisiminden etkilenmemektedir. Ote yandan Gizli Siif Analizi
yaklagiminda iyi modeller olan GS3 ve GS4'Uin prevelans degisiminden az da olsa
etkilendigi gbzlenmistir. Prevelans degisimi kicuk veri setinde incelendiginde ise
benzer sonuglar bulunmus, ilave olarak yaklasimlarin hatalarindaki varyasyon degeri
artmustir. (Cizelge 4.28, Sekil 4.33, Sekil 4.34)
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Cizelge 4.28 Prevelans degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkisi
Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10%)

Bayes

Prevelans KOAS Y aklasim GSs1 GS2 GS3 G4

S 01 299+20 2+18 168+19  136+19  2+19 4+19

S 02 238+19 -1+14 223+19  178+15  3+17 6+19

E n 03 208+19 4+17 256+17 24321 -5+x13  11+16
T E 04 184+18 2419 299+12  231+15 -6:14 15417
< 05 176+15 1+15 327+24 252422  -8:8 15+14
©C3 o6 185+14 3+17 278+18  290+28  -7+11  17+12
3 07 190+15 4+8 183+14 317421 -5+10  6+10
0.8 202+17 0+16 214+14  215+24  -3+12  10+11

0.9 26620 -2+14 174+17 194+18 8+8 10+9
Prevelans KOAS B¥S  gs1 62 63 G

Y aklagimi

g 01 23362 5+59 115+65  99+58 96486  82+59

— 0.2 209+56 4+44 136+62 108+57  55+72 51+51

E :':'., 0.3 198+57 2+48 154+73 13148 35x52  22+29
é 20 0.4 18659 7+42 161+48  168+33 32428  17+37
5% 05 162+48 526 175+49 17352 14+29 818
> 06 204+74 6+38 174455  184+65  9+46 17+28

L 07 137+44 5+28 155+48  269+57  5+28 6129
0.8 153452 4+53 148462  263+81 17+31 37+18

0.9 171463 -1+61 115+69  221+76 52426  58+31

GSL: ikili desiskenler (d1 + d2),
GS2: ikili desiskenler + bir sirekli degisken (d1+ d2 + cl),
GS3: ikili desiskenler + bir sirekli degisken (d1+ d2 + 2),

GS4: tim degiskenler (d1 + d2 + c1 + c2)
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4.2.3.2 Egri altinda kalan alan degerinin degisiminin yaklasimlara olan etkisi

Y aklasimlarin egri altinda kalan alan degerindeki degisimden etkilenebilecegi
distncesiyle, hem biyik hem de kicik 6rneklemde EAKA degerleri 0.7, 0.8 ve 0.9
olarak alinmistir. Prevelans degisiminde elde edilen sonuclara benzer olarak, blytk veri
setinde Bayes yaklasimi ve GS3 ile G4 modelleri alan degerindeki degisimden
etkilenmemistir. Ote yandan kiigik veri setinde 6zellikle diisik EAKA degerinde Bayes
yaklasimi diger durumlara gore oldukga hatali sonuglar vermistir ki bu da Bayes
yaklasiminin - kugik veri setinde EAKA degerindeki degisimden etkilendigini
gostermektedir. Ancak Gizli Simf Analizi yaklasimi bu degisimden etkilenmemektedir.
(Cizelge 4.29, Sekil 4.35)

Cizelge 4.29 EAK A degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkisi
Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10®)

S EAKA=0.7 EAKA=0.8 EAKA=0.9
S KOAS 203+17 130+15 8614
5 L BayesYaklasim 3+9 2+9 0+9
& sl 200+18 210+15 224+16
5% G2 212417 22418 237+18
§ GS3 1348 5+8 249
GHA 819 1249 1249
o EAKA=0.7 EAKA=0.8 EAKA=0.9
£ ﬁ KOAS 157451 137+48 122+43
X =, BayesYaklagim 35452 10+48 -14+23
S  GSL 148+54 170457 185+61
03 G2 205+64 295+73 354482
3 GS3 0+33 1+29 1+25
G4 2431 -2+24 0+20

GSL: ikili degiskenler (d1 + d2),

GS2: ikili degiskenler + bir sirekli degisken (d1 + d2 + cl),
GS3: ikili degiskenler + bir sirekli degisken (d1 + d2 + c2),
GS4: tim degiskenler (d1 + d2 + ¢l + c2)
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Sekil 4.35 EAKA degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkis

4.2.3.3 Ek degiskenlerin gercek durumu ac:klama oranindaki degisimin yaklasimlara

olan etkis

Ek degiskenlerin gercek durumu agiklama oramndaki degisim hem buyiuk hem
de kiiclk veri setinde Bayes yaklasiminin tahminlerini etkilemistir. Her iki blyuklukteki
veri setinde de Bayes yaklasimi iterasyon sirecinde gercek alan degerinin oldukca
uzaginda kalan bir degere yakinsamistir. (Sekil 4.36)
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Bayes yaklasimi, n=1000, Dusik Seviyede Aciklama Orani
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Sekil 4.36 Dusuk aciklama oraninda Bayes yaklasiminin iter asyonlar sonucunda elde ettigi EAKA
degeri (Uretilmis 1 veri setiicin)
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Bayes yaklasimimin aksine Gizli Sinif Analizi yaklagimi agiklama oramndan

etkilenmemistir. (Cizelge 4.30, Sekil 4.37)

Cizelge 4.30 Agiklama or amindaki degisiminin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkis
Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10%)

Dusuk Aciklama Oran

Orta Aciklama oram

S (R?<0.3) (0.3<R%<0.5)
£ ©' KOAS 188+14 17612
e Bayes Y aklasim: 105+14 -9+7
€3S  GS1 358+17 284+15
O3 G2 132+14 233+21
3 GS3 6+8 4+8
G4 10+8 9+9
Dusuk AciklamaOram  Orta Agiklama oran
8 (R?<0.3) (0.3<R%<0.5)
g 1 KOAS 242156 61+46
~ = BayesYaklasimu 259457 -28+38
cZ Gsl 38665 20561
O3 G2 43359 151+49
2 GS3 1+24 7+40
G4 3+24 -2+39

GSL: ikili degiskenler (d1 + d2),

GS2: ikili degiskenler + bir sirekli degisken (d1 + d2 + cl),
GS3: ikili degiskenler + bir sirekli degisken (d1 + d2 + c2),
GS4: tim degiskenler (d1 + d2 + c1 + ¢c2)
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Sekil 4.37 Aciklama oramindaki degisiminin yaklasimlarin EAKA nokta tahminine olan etkis

4.2.3.4 Karstiric etkili veri seti

Karistirici etkili bir degisken ile kurulan modellerde yaklasimlarin sonuclarinin
etkilendigi gorulmustir. Karistirict etkili degisken model olmasi gereken iki strekli
degiskenin birbirine bolinmesi ile elde edildiginden bu degisken ile kurulan modelde
diger iki slrekli degiskenin 6énemleri azalmakta ve buna gore de regresyon katsayilari
degismektedir. Bayes yaklagimi ile ilgili yapilan denemelerde bu tip bir veri setinde 45
iterasyondan daha fazla iterasyon gortlememistir. Ancak yine de 45 iterasyon
sonucunda elde edilen deger KOAS ile elde edilen degerden daha yiksek olarak
saptanmustir. (Sekil 4.38)
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Bayes yaklasimi, n=1000, Karigtirici Etkili
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Sekil 4.38 Karstiric etkili veri setinde Bayes yaklasimimin iter asyonlar sonucunda elde ettigi

EAKA degeri (Uretilmis 1 veri seti igin)
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Her ne kadar Bayes KOAS sonuglarindan daha iyi sonug verse de Gizli Sinif
Analizinin elde ettigi alan degerlerine ulasamamstir. Ozellikle karistirici degiskeni de
iceren GS5 modeli hem biyik veri setinde hem de kiclk veri setinde oldukca iyi
sonuglar vermistir. (Cizelge 4.31, Sekil 4.39)

Cizelge 4.31 Karistiria etkili veri setinin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkis
Tahmin degeri — Gercek deger farki(x10®)

o Karstiric etkili
§ KOAS 167+14
§ 1 BayesYaklasim 84+13
¥ = GSi1 17515
g s G2 270+16
2 GS3 818
3 G4 8+10
GSH 5+9
Karstiric etkili
8 KOAS 133+49
& g Bayes Y aklagimu 154+52
¥ % GSl 151453
g < G2 114+45
2z GS3 -5+35
< G4 -6+32
GSH -5+34

GSL: ikili degiskenler (d1 + d2),

GS2: ikili degiskenler + bir sirekli degisken (d1 + d2 + cl),

GS3: ikili degiskenler + bir sirekli degisken (d1 + d2 + c2),

GS4: tim degiskenler (d1 +d2 + ¢l + c2)

GS5: tim degiskenler + karistirict degisken (d1 + d2 + c1 + ¢c2 + ¢3)
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Sekil 4.39 Karistiric etkili veri setinin yaklasimlarin EAK A nokta tahminine olan etkisi

Alan dederindeki fark
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4.2.35 Gercek Veri Sati Kullandarak Yap:dmes Calisma Sonuclar:

Kardiyolojide A.Bozkurt damsmanliginda M. Kog tarafindan yapilmis olan bir
uzmanlik tezinden elde edilen verilerin bir kismu, sirekli bir tam testi icin KOAS
yanlhligimt dizeltmede onerilen yaklasimlar: karsilastirmada, gergek veri seti olarak
kullanlmistir. Kog¢'un calismasinda fonksiyonel egzersiz kapasitesinin belirlenmesinde
kullamlan METS degeri ile serum NT-proBNP degeri arasindaki iliski arastirilmustir.
METS degerinin 5'in altinda olmasi disik, Uzerinde olmasi yiuksek efor kapasitesi
olarak simiflanmis ve bu siniflamayr  belirlemede kullamilabilecek parametreler
incelenmistir>. Bu tezde ise bu calismadaki hastalarin bir kismi (95 hasta) kullamlms
ve METS degerine gore olusturduklart gruplar gercek durum bilgisi olarak, efor
testindeki maksimum kalp atim hizinin gruplanmis hali (143 alti ve tzeri) KOAS
olarak, NT-proBNP degeri yeni tam testi olarak, cesitli eko parametreleri de ek
degiskenler olarak alinmis ve yaklasimlar karsilastirilmistir. Karsilastirmalar sonucunda
elde edilen sonuclar Cizelge 4.32’ de sunulmustur.

Cizelge 4.32 Gergek veri seti kullamlarak elde edilen yaklasimlarin ROC egri alanlari ve standart

sapma degerleri
EAKA
Gergek durum 0.870+0.040
KOAS 0.727+0.051
% '§§ Bayes Y aklagimu 0.876+0.038
o2 GS1 0.853+0.042
38 G 0.949+0.020
GS3 0.819+0.043
GHA 0.872+0.038
GS5 0.841+0.044
GS6 0.871+0.041

EAKA : Egri dtindakalan alan

GS1: KOAS + iki surekli degisken (cl + c2),

GS2: KOAS + (i¢ siirekli degisken (c1 + c2 + ¢3),

GS3: KOAS + dort slirekli degisken (c1 + c2 + ¢3 + c4),
GA: KOAS + iki sirekli degisken (cl + c4),

GS5: KOAS + iki sirekli degisken (c2 + c4),

GS6: KOAS + (g stirekli degisken (c1 + c2 + c4).

Gergek EAKA degerini belirlemede KOAS testinin oldukga hatali oldugu elde
ettigi sonugtan gorilmektedir. Ote yandan Bayes yaklasiminin ve bazi GS modellerinin
gercek alan degerini neredeyse tahmin edebildikleri gorulmistir. Ancak alan degerinin
tahmini, gercek durumun hatasiz bir sekilde belirlenmesi ile tam olarak hesaplanabilir.
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Bunun icinse yaklasimlarin hastalar1 siniflamadaki hata oranlarinin sifir olmas gerekir.
Cizelge 4.33'ten de goruldugt gibi yaklasimlarin alan degerlerini dogruya yakin bir
sekilde tahmin etmesine ragmen siniflamada hatal1 olduklar1 gorilmektedir. Bu sebeple
en uygun yontemin belirlenmesinde sadece alan degeri tahmini degil, aym zamanda
siniflamadaki hata oranlarimin da g6z Oniine alinmasi gerekir. Bu hata oranlarindan
hareketle Bayes yaklasiminin bu veri seti icin en iyi segenek olmadigi gorulmektedir.

Gizli Simif modellerini olustururken kullamlan degiskenler test ile aralarindaki
korelasyon degeri dikkate alinarak secilmistir. Buna gore test ile aralarinda en yiiksek
korelasyonu olan C1 ve C2 degiskenleridir. C1 ve C2 degiskenlerinin birini veyaikisini
iceren modellerin sonuclarindaki degisimi gérmek amaciyla 6 farkli model kurulmustur.
Ozellikle korelasyonu en disilk olan C3 modelini iceren durumlarda hatamn artnus
olmasi ve modele alinan degiskenler arasindaki korelasyon incelendiginde C2 ile C3 ve
C2 ile C4 arasinda yuksek korelasyonun bulunmasi nedeniyle C1 ile C2'yi veya Cl ile
C4'U iceren modeller olan GS1 veya GS4 modellerinink KOAS  yanliligimin
duzeltiimesinde tercih edilmesi 6nerilebilir. Bu iki modelin siniflama hatalar: da diger
modellerden oldukca azdir. (Cizelge 4.33)

Cizelge 4.33 Gergek veri seti kullamlarak elde edilen yaklasimlarin smiflama hatalari

Hata Orant*
Gercek durum 1
KOAS 0.25
% '§§ Bayes Y aklagim 0.29
o2  GS1 0.16
38 G 0.41
GS3 0.28
GH 0.17
GS5 0.22
GS6 0.18
* Hata oram siniflamada hatal1 ssmiflanan hastalarin toplam hasta sayisina boliinmes ile
elde edilmistir.

GS1: KOAS + iki sirekli degisken (cl + c2),

GS2: KOAS + (¢ siirekli degisken (c1 + c2 + ¢3),

GS3: KOAS + dort slirekli degisken (c1 + c2 + ¢3 + c4),
GS4: KOAS + iki sirekli degisken (cl + c4),

GS5: KOAS + iki siirekli degisken (c2 + c4),

GS6: KOAS + (g stirekli degisken (cl1 + c2 + c4).
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5 Tartisma

Yeni bir tam testinin simflama basarisi, test uygulanan bireylerin gercek durum
bilgisi oldugunda yansiz bir sekilde tahmin edilebilir. Ancak bircok calismada,
calismaya katilan tim bireylerin yerine sadece belirli bir alt grubun gergek durum
bilgisine ulasilabilindiginden yeni tar testinin siniflama basarisi yanl bir sekilde elde
edilmektedir. Dogrulama yanliligi olarak adlandirilan bu yanliligin dizeltilmesinde
literatlrde degisik yaklasimlar Onerilmistir. Tek bir popllasyonda uygulanan ve iki
deger alan yeni bir tan testi icin dogrulama yanliligimin dizeltilmesinde eksik 6lgim
mekanizmasina goére, Begg ve Greenes yaklasimi, Zhou tarafindan onerilen dogruluk
olcitleri icin alt ve Ust sinirlar, Lojistik Regresyon yaklasimi ve Coklu Imputasyon
yaklasimi Onerilmistir. Bu tezde bu yaklagimlara bir de Yapay Sinir Aglart yaklasimi
ilave edilmistir.

Literatirde, o©nerilen yaklasimlarin bazilar1  Gstinlikleri  ve eksiklikleri
gogerilmek amaci ile karsilastirilmistir. Harel ve Zhou yapmus olduklar: calismada
Coklu imputasyonun dogrulama yanlhligini diizeltmede Begg ve Greenes yaklasimindan
daha iyi oldugunu gostermistir. Calismalarinda ayn: anda birden fazla ¢oklu imputasyon
metodu karsilastirilmistir. Karsilastirilan bu metotlarin benzer sonuglar verdikleri ama
Begg ve Greenes yaklasiminin imputasyon metotlart kadar iyi sonu¢ vermedikleri
sonucuna varilmistir6. Ancak Hanley ve ark. Harel ve Zhou nun sonuglarinda
aritmetiksel bir hata oldugunu ileri stirmistir9. Daha sonra de Groot ve ark. bu hatayi
Harel ve Zhou'nun calismasini tekrarlayarak belirlemis ve gercek sonucun onlarin
buldugu gibi olmadigint gostermistir. De Groot ve ark. ¢calismalarimin sonucunda, Begg
ve Greenes yaklasiminin sonucunun Coklu Imputasyon yaklasimlarinin sonuglarina
benzer oldugu bulunmustur®.

Dogrulama yanliligint diizeltmede, onerilen yaklasimlarin basarilar: ol¢tlebilen
veya Olgllemeyen birgok durumdan etkilenmektedir. Bu durumlardan biri dogrulama
yanliliginin ortaya cikis seklidir. Calismalarda dogrulama yanliligina neden olan olay;
calismadaki bazi bireylerin gergek durum bilgisinin olmamasidir. Gergek durum bilgisi
olmayan bireylerin rastgele secilmis bireyler mi yoksa Ozellikle secilmis kisiler mi
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olduklar1 sorusunun yaniti uygulanacak olan dizeltmeyi belirlemektedir. Dolaysiyla

uygun durum icin uygun yontemi secmek yanlilig1 diizeltmede son derece dnemlidir.

Bu tezde, Uretilmis veri ile yapilan analizler sonucunda, gercek durum sonucu
olmayan bireylerin rastgele secilmis bireyler olmasi durumunda Begg ve Greenes
yaklasiminin yanliligi diizeltmede oldukga basarili oldugu bulunmustur. Bilindigi Gzere
Begg ve Greenes yaklasimi, gergek durum sonucu olmayan bireylerin rastgele secilmis
bireyler, yani eksik 6lgim mekanizmasimin rastgele (MAR) oldugu durum, igin

Onerilmistir3.

MAR varsayimi altinda kullamlabilecek diger bir yaklasim Coklu Imputasyon
yaklagimidir. Harel ve Zhou tarafindan Onerilen bu yaklasimda, eksik olan gercek
durum bilgisi, test sonucu ve tam olan gercek durum bilgileri kullamlarak elde
edilmistir. Bu tezde bu yaklasima ilave olarak imputasyon siirecinde ek degiskenler
(covariates) kullanilmistir. Buradaki amag, imputasyon sonucundaki basarimin ek
degiskenler aracilig: ile artip artmadigint gozlemlemektir. Analizler sonucunda dnemli
bir artisin olmadig1 hatta bazi durumlarda cok kiclk de olsa yaklasimin, sonucu
belirlemedeki hatasimin arttig: gorulmastur.

Kosinski ve Barnhart'in onerdigi Lojistik Regresyon yaklasimi da uygun
modelleme yapildiginda MAR varsayimi altinda dogrulama yanliligim dizeltmede
kullanilabilir. Bu yaklasim referans alarak, Yapay Sinir Aglar1 yaklasimi da bu tezde
benzer sekilde MAR varsayimi altinda da kullamlmak UGzere onerilmistir. Her iki
yaklasim da gercek durum tayininde ek degiskenleri kullandiklar: icin ek degiskenlerin
gercek durumu aciklama oramindaki  degisimin yaklasimlarin - dogruluk 6lciti
tahminlerindeki basarilarim etkileyebilecegi distinilmuistir. Bu disiinceden hareketle
farkli degerlerde belirlenen tammlayicilik katsayilarinda yaklasimlarin  basarilari
incelenmis ve tamimlama katsayisi artist ile yaklasimlarin  dogruluk  6lciti
tahminlerindeki hata degerlerinde az da olsa artis oldugu gozlenmistir. Bu durum iki
sekilde agiklanabilir. Bunlardan birincisi, verideki yiksek uyumdaki, yanlilik olabilir.
Gercek durum bilgisi eksik olcim yapilan bireylerin, yaklasimlarca modellenmesi
sirecinde gergek durum bilgisi eksik 6lcim olmayan bireylerin bilgilerinin kullanimi
yanlilik dogurmus olabilir. Gergek durum bilgisi tam olan bireylerin 6lgtimleri

arasindaki uyumun yiksek olmasi modelleme sonucunda yapilan tahminin hata degerini
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arttirabilir. ikinci agiklama ise verideki gercek durumun eksik olcim yapilmasi,
tanimlayicilik katsayisint degistirmis olabilecegi yonundedir. Tanimlayicilik katsayisi
degerleri gercek durum bilgisi tam oldugu durumda kabul edilen degerlerdir. Bu
degerler gercek durum bilgisi belirlenen oranda eksik 6lcim haline getirildikten sonra
degisim gosterebilir. Bu degisim de yaklasimlarin sonuclarin etkileyebilir.

Onerilen yaklasimlarin  yanhiligi dizeltmedeki basarisini  etkileyebilecesi
distndlen bir diger durum ise 6rneklem buyukltugudir. Bu tezde blyik (n=1000) ve
kicguk (n=100) olarak kabul edilen iki farkli blyuklikte veri Uretilerek yontemler
birbirleri ile karsilastirilmstir. Karsilastrma sonucunda, 6rneklem biyudklGgtndeki
degisimin yaklasimlarin sonuglarint biyuk olgtide etkilemedigi gozlenmistir. Buyuk ve
kicuk orneklemler arasindaki dikkate deger en onemli farklilik, yaklasimlarin hata
paylarinin (gercek sonug — yaklasimin elde ettigi sonug) standart sapmalarindaki artistir.
Ayrica kiglk oOrneklemde yaklasimlarin hata paylarinin kiigik de olsa arttig

gbzlenmistir.

Y aklasimlarin sonuclarini etkileyebilecegi distunulen bir diger nokta da gergek
durum bilgisi bulunmayan bireylerin yizdesidir. Bu yizde degerini degistirmek
yanlilig1 dizeltmede Onerilen tim yaklasimlarin sonuclarini etkileyebilecektir. Bu deger
srasiyla %30, %50 ve %80 olarak alinmustir. Analizler sonucunda, ©nceden de
beklendigi Uzere eksik 6lcim oranimin artmig olmasinin tahminlerdeki hata degerini

arttirchg1 gorlmustr.

MAR varsayimi altinda tim karsilastirmalardan elde edilen genel sonug, hem
Begg ve Greenes uygulamasinin hem de Coklu Imputasyon yaklasimimn bu durum igin
en iyi sonuclar1 verdigi ancak, Begg ve Greenes uygulamasinin hem diger yaklasimlara
gore daha kolay olmasi hem de herhangi bir ek degisken varligi gibi bir varsayimi
olmamasindan dolay: alternatifsiz en uygun yaklasim oldugudur.

Gergek durum bilgisi olmayan bireylerin rastgele segilmedigi bir durumda yani
eksik 6lcim mekanizmasinin rastgele olmadigi (NMAR) durumda yeni tam testinin
performansinin tayininde, Zhou tarafindan Onerilen istatistigin at ve ust sinirlar:
kullamlImaktadir4. Ancak burada elde edilen araligin simetrik olmamasi ve genis olmasi
dogruluk 6lcutt hakkinda guvenilir bir sonug ¢ikarmay: guclestirmektedir. Bu probleme
aternatif olarak literatiirde Kosinski ve Barnhart bir ¢zim onermistir. Bu yaklasimda,
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verinin uygunluguna gore, atin standart test sonucu olmayan bireylerin test sonuglari
Lojistik Regresyon yontemi ile belirlenmektedir5. Bu tezde bu yaklasima ilave olarak
Yapay Sinir Aglart yaklasimi da NMAR varsayimi altinda dogrulama yanliligim
diizeltmede Onerilmis ve Onerilen tim yaklasimlarla farkli 6zellikteki Gretilmis veriler
kullanlarak karsilastirilmustir.

Karsilastirmalarda elde edilen sonuclara gore; Uretilmis blydk veri setinin
kullanildhigr analizlerde, eksik 6lgtim oramn %30 oldugu durumda, tanimlama katsayist
degerinin dusmesiyle birlikte tahmin yontemlerinin dogruluk olcitleri tahminlerindeki
hata oranlarimin arttigi gozlenmistir. Bu sonug yaklasimlarin yiksek tammlayicilik

katsayisinda daha basaril1 olabilecegi yorumunu dogurmaktadir.

Eksik o6lcim oramt %50 oldugu durumda, duyarlilik tahminlerinde 6nce
degismeyen bir hata degeri, en son tanimlayicilik katsayisinda ise en diisk hata degeri
olarak ortaya ¢ikmustir. Segicilik tahmininde ise tammlayicilik katsayisindaki dusisle
birlikte hata degerinde bir dusls gdzlenmistir. Bunun muhtemel sebebi, eksik 6lglim
oramindaki artisin yaklasimlarin siniflama basarilarim bozdugu ve dolayisiyla hata
degerlerinin artmasina neden oldugudur.

Eksik 6lgim oramn %80 oldugu durumda ise tammlayicilik katsayisindaki
dustse birlikte yaklasimlarin duyarlhilik tahminlerindeki hata degerleri azalmakta,
secicilik tahminlerindeki hata degerleri ise degismemektedir. Bu sonug da %50 eksik
Olglim oranina benzer olarak eksik 6lglim oranmin artmasiyla agiklanabilir. Y Uksek eksik
Olcim oraminda baslangicta varsayilan tammlayicilik katsayilari degerleri degisim
gosterebilecektir.

Kiguk veri setinin kullanildigt NMAR analizleri sonucunda ise, eksik 6lgiim
oranin %30 olmast durumunda tamimlayicilik katsayisiniin degismesi yaklasimlarin
dogruluk olcitleri tahminlerindeki hata degerlerini etkilememistir. Eksik 6l¢lim oramn
%50 ve %80 olmasi durumunda ise tammlayicilik katsayisi degeri dustikee,
yaklagimlarin dogruluk olcitleri tahminlerindeki hata degerlerinin dusttgt gortlmistar.
Bu durum, buyuk veri setindeki sonuclarda da oldugu gibi, artan eksik 6lcim oramin
uretilmis verinin baslangi¢ varsayimlarim bozmast ile agiklanabilir.

Bu tezde Uretilen veriler, gercek verileri temsil etmesi maksachyla farkli 6zellikte

Uretilmistir. Tasarlanmis bir ¢calismadan elde edilen veride altin standart test sonucunu
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tahmin etmede kullanilabilecek birkag degisken bulunabilir ve bu degiskenlerle model
kuruldugunda bu degiskenlerin altin standart test sonucunu agiklama oran, olctilemeyen
bircok durumun olmasi nedeniyle, cok yuksek beklenmez. Buradan hareketle bu oranin
farkli oldugu bircok veri Uretilmis ve Onerilen alternatif yaklasimlarin performanslari
incelenmistir. Bilindigi Gzere tammlama katsayisi degeri modelin iyiligi konusunda fikir
verecektir ve iyi olmayan bir model, sonucu iyi tahmin edemeyecektir. Bu degerin cok
kicuk oldugu durumlarda bile onerilen alternatif yaklasimlarin gergcek duruma yakin
degerler vermesi bu yontemlerin de bu gibi durumlarda kullamlabilecegini
gostermektedir.

Gergek veri setinin kullanildigi analizlerde ise diizeltme yapilmadan sonuglar
incelendiginde yeni tam testinin yizde 80’ lere varan bir duyarlilik degeri elde ettigi
gorulur. Kosinski ve Barnhart’in 6nerdigi Lojistik Regresyon yaklasiminda, eksik veri
mekanizma bileseni icin yapilan modelleme sonucunda mekanizmamn MAR oldugu
gorilmistar. Bu durumda Begg& Greenes yaklasimi sonuclar: dikkate alinacak olursa,
duyarlilik: 0.63 civarinda ve segicilik: 0.69 civarinda olabilir. Bu degerler ile
duzeltmesiz degerler arasindaki fark, dizeltmenin ne kadar gerekli oldugunu
gostermektedir.

Altin standart testinin  uygulanmadigi bireylerin yanli olarak segilmesi
durumunda kullaniimasi dnerilen Zhou alt ve st sinirlari, nokta tahmini igermediginden
dogruluk olctitt hakkinda detayli bir bilgi vermemektedir. Bu tezde bu sorun, tahmin
yontemlerinin kullamilmas: ile ¢ozilmeye calisilmistir. Calismada altin standart test
sonucu eksik olan bireyler yanli veya yansiz olarak secilmis olsa bile tahmin
yontemlerini kullanmak yeni tam testinin gergek performansim belirlemede fikir
verebilir.

Eksik oOlcumli bireylerin degerleri, tam Olcimli bireylerden modelleme
yapilarak hesaplanabilir. Daha sonra veri tam hale getirilerek dogruluk Olgitleri elde
edilebilir. Burada gozden kagirilmamasi gereken husus, eksik dlgimli bireylerin tahmin
edilen degerlerinin tam oOlcimlilere bagimli olmasidir. Bu bagimlilik dogruluk
Olcitiintin yansiz tahmininde sorun yaratabilir. Bu konuya Little ve Rubin tarafindan
Onerilen ¢ozim, eksik 6lcim mekanizmasinin dogru belirlenmesidir. Eksik olguimli

bireylerin yok sayilamayacak olmasi varsayimi (Nonignorable Missingness) tahmindeki
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bagimlihg: ortadan kaldirabilir®. Dolayisiyla eksik 6lclim mekanizmas: bagimlilig:
etkileyecektir.

Altin standardin olmadig1 veya uygulanmadhig: ¢calismalarda altin standart kadar
iyi siniflama yapamayan ancak mevcut testler icinde en yiuksek simiflama oramina sahip
kesin olmayan altin standart testi kullanilir. Bu testin varliginda, gelistirilen yeni bir tam
testinin simflama basarisim incelemek yanli olacaktir. Bu tezde, KOAS yanliligim
diizeltmede yeni tam testinin 6lgek tipine gore Onerilen yaklasimlar ile bu tezde 6nerilen
yeni bir yaklasim, Uretilmis ve gercek veri setleri kullanilarak karsilastirilmistur.

Yeni tam testinin 6lgek tipi isimsel ve ozellikle ikili (binary) oldugu durumda
KOAS yanliligim diizeltmek icin literatirde cesitli yaklasimlar onerilmistir. KOAS
belirli bir hata degerine sahip oldugundan yeni tam testi ile uyumsuz sonug verdiginde
hangi testin (KOAS m, yeni tan testi mi?) dogru sonucu gosterdigi konusunda stipheler
olusabilecektir. Bu uyumsuzlugu ¢ozmek icin Tutarsizlik Cozicl yaklasimi siklikla
basvurulan bir yaklasimdir'®. Bu yaklasimda iki test arasinda uyumsuzluga neden olan
durumu ¢ozmek icin Uglncl bir teste — ¢Ozlcl test — bagvurulur. KOAS yanliligini
dizeltmede kullamlan diger bir yaklasim ise Bileske Referans Standarcidir. Bu
yaklasimda tam icin Onerilen birden fazla test sonucundan bir kombinasyon
olusturularak gercek durum belirlenmeye calisilir.

Bu tezde, Tutarsizlik Coziicl ve Bileske Referans Standardi yaklasimlar: ve bu
yaklasimlara alternatif olabilecek Gizli Simif Analizi yaklasimi, Uretilmis ve gergek veri
setleri  kullanillarak karsilastirilmustir.  Karsilastirmalarda yaklasimlarin - sonuglarini
etkileyebilecek drneklem bilydkltgt degisikligi, hastalik prevelans: degisimi, dogruluk
Olcitl degisimi gibi durumlar dikkate alinarak veriler Gretilmistir.

Prevelans degeri 0.5 olarak alindiginda, 6rneklem buydkltgunin degismesi ile
yaklasim tahminlerindeki hata degerinin degismedigi gbzlenmistir. Ancak prevelansin
0.8 olmast durumunda ise yaklasimlarin segicilik tahminindeki hata degerlerinin
duyarlilik tahminlerine gore oldukca yiksek oldugu ve érneklem biyuklGginin artmasi
ile dogruluk 6l¢ita tahminlerindeki hata degerinin az da olsa arttigi goérdlmustir. Bu
sonu¢ da yaklagimlarin 6rneklem blyUkliglindeki degisimden cok prevelanstaki
degisimden daha ¢ok etkilendigi seklinde yorumlanabilir.

Hem biyUk hem de kicuk veri setinde prevelans degerinin 0.1 — 0.9 arasinda
degismesi ile yaklasimlarin yanlilig1 dizeltmedeki basarisini etkilendigi gozlenmistir.
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Buna gore hem biyuk veri setinde hem de kiclk veri setinde prevelans degeri arttikca
Gizli Simif Analizi yaklasiminda kullanilan modellerin, duyarlilik tahminlerindeki hata
degeri artarken, secicilik tahminlerindeki hata degeri azalmaktadir. Diger taraftan
COzicu test ve Bileske Referans Standardinda ise prevelansin artmast duyarlilik
tahminlerindeki hata degerinin azalmasina, segicilik tahminlerindeki hata degerinin ise
artmasina neden olmustur. Beklenildigi Uzere prevelans degeri dogruluk olgutlerinin
tahminlerini etkilemistir. Elde edilen sonuclardan hareketle prevelans degerine gore
Gizli Sinif Analizi modelleri arasinda tercih yapilabilir. Buna gore tim yaklasimlar
arasinda G4 modeli prevelansin 0.4'e kadar olan degerlerinde 6zellikle duyarlilik
tahmini icin daha iyiyken, yine G4 modeli prevelansin 0.6 ile 0.9 arast aldigi
degerlerde ise 6zellikle segicilik tahmininde tim yaklasimlar arasinda daha iyi sonug
vermistir.

Dogruluk olcitlerindeki degisim de yaklasimlarin tahminlerini etkilemistir.
Ozellikle artan dogruluk olciitii degeri ile GS modelleri daha iyi sonuclar vermeye
baslamis ve Onerilen diger yaklasimlarin dniine gegmistir.

Gergek verinin kullamildigi analizlerde ise Gizli Siif Analizi  yaklasimi
digindaki yaklasimlar duyarlilik degerini yiksek bulurken, Gizli Sinif Analizi segicilik
degerini daha yiiksek bulmustur. Uretilmis veri calismalarindan elde edilen sonuclarda
80 Kkisilik veri setinde prevelansin yaklasik 0.5 oldugu (KOAS pozitif oran:0.56)
durumda Gizli Simif Analizi yaklasimlarimin daha iyi sonug verdigi goruldugi icin bu
yeni tam testinin Duyarlilik ve Segicilik degerlerinin Gizli Sinif Analizi sonucunda elde
edilen degerler olarak kabul edilmesi daha uygun olur.

Hadgu Tutarsizlik Cozict yaklasiminin tercih edildigi durumun genellikle
KOAS testinin %100 secici (az duyarl) veya %100 duyarl (az secici) oldugu durum
oldugunu belirtmistir'®. Ancak yaklasima basvurulan durumlarin sadece hatali pozitif
veya hatali negatif durumlarinda olmasi tartisilan bir konudur. Meier bu soruna bir
¢OzUm getirmek icin bu yaklasimin uygulamasint biraz degistirerek, sadece pozitif veya
hatal1 negatif sonuglarina degil bunlara ilave olarak diger durumlardan rastgele olarak
secilmis bir alt gruba da uygulamistir®®. Ancak bu yaklasim, yeterli istatistik dayanag:
bulunmadigindan uygulamada sik tercih edilen bir yaklasim olamamustir.

Ikili tar testi durumunda KOAS yanliligini diizeltmede Onerilen diger yaklasim
olan Bilesik Referans Standard: yaklagimi ise gergek durumun belirlenmesinde tek bir
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KOAS testi kullanmak yerine, olusturulan bu Bilesik Referansin daha etkili olacag:
dustincesiyle olusturulmustur. Bilesik Referans test uygulamasinin sagladigi en biyuk
fayda, hastalik tanimimin olusturulmasidir. Ancak her tam igin yeterli test sayisinin
bulunmamasi ve bu testler arasinda her zaman uygun kombinasyonun olusturulamamasi
bu yaklasimin éniindeki en buyik engeldir.

Y eni tan testinin sirali dlgekte olmasi durumunda KOAS yanliligim diizeltmede
Zhou ve ark.’® tarafindan parametrik olmayan ROC egrisi yaklasimi 6nerilmistir. Bu
yaklasim, siral1 yapidaki en az 3 testin varliginda ROC egrisi altinda kalan alan degerini
parametrik olmayan iteratif bir yontemle hesaplayan bir yaklasimdir. Bu tezde, bu
yaklagim kendisine alternatif olarak énerilen Gizli Simf Analizi yaklagim ile Uretilmis
ve gercek veri setleri kullamlarak karsilastirilmistir.  Yapilan karsilastirmalarda
yaklasimlarin veri setlerindeki Ozelliklerden ne kadar etkilendikleri belirlenmeye
calisilmistir. Buna gore veri setindeki hastalik prevelans: 0.5 degerinden uzaklastikca
Parametrik olmayan ROC yaklasiminin hata oramnin arttigi gézlenmistir. Benzer
durumdaise Gizli Simf Analizinin hata oramimin azaldig: dikkat gekmistir.

Zhou ve ark. 6nerdigi Parametrik olmayan ROC yaklasiminda temel varsayim
sral1 yapidaki en az 3 testin varligidir. Bu varsayimin, test sayisi ve testlerin kategori
sayilarindaki degisimden nasil etkilendigi veri Uretilerek incelenmistir. Buna gore
kategori sayisi diusik ve test sayisi az olan bir durumda Parametrik olmayan ROC
yaklasiminin hata oram artmaktadir. Ote yandan kategori sayisindaki artis veya test
sayisindaki artis ile yaklasimin hata oraminin azaldigi gorulmastar. Gizli Simf Analizi
yaklasiminin ise test ve kategori sayisindaki degisimden diger yaklasim kadar
etkilenmedigi gozlenmistir.

Egri atindaki alan degerinin degisiminin, Gizli Simif Analizi yaklasimmnin hata
oranlarinda degisime neden oldugu gortulmustir. Buna goére bu yaklasimin hata oran,
distk alan degerinde yiksek alan degerine gore daha yuksektir.

Zhou ve ark. 6nerdigi yaklasimin en buyik dezavantaji aym kategori sayisina
sahip sirali en az 3 test varsayimimin olmasidir. Ancak birgok hastaligin tamsin
koymada kullanilabilecek bu 6zellikte testler bulmak mimkin degildir. Dolayisiyla bu
yaklasimin uygulama alam oldukca kisitlidir.

Gergek veri setinin kullamldigi durumda ise elde edilen sonuglarin genellikle

benzer olmasi yaklasimlarin bu tip verilerde kullanimimin uygun olabilecegini
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disundurmektedir. Diger taraftan gercek veri ile elde edilen sonuglarda bazi noktalarin,
ornegin egitim sonrasi Olgimlerinde 2 ve 4 numarali 6gretim Uyelerinin Parametrik
olmayan ROC yaklasim ile elde edilen alan degerlerinin, Gizli Sinif Analizine gore
distik olmasi bu yaklasim ile ilgili bazi sorunlarla karsilasilabilinecegi dusiincesine
neden olmaktadr.

Y eni tam testinin aralik veya oran 6lgek tipinde olmasi durumunda ise literatiirde
Wang ve ark.'” tarafindan Bayes yaklasimi onerilmistir. Bu yaklasimda bilinmeyen
gercek durum bilgisi, belirli bir baslangic degeri alinarak iterasyonlar sonucunda ek
degiskenlerce modellenerek, tahmin edilmeye calisilmaktadir. Bu calismada, bu
yaklagimin bagimli blyuk veri setlerinde sorunsuz calistigi gorulmistir. Ayrica veri
setinin prevelansindaki veya EAKA degerindeki degisimin Bayes yaklasimindaki
iterasyonlar: etkilemedigi ve belirli bir sayida iterasyon sonucunda gercek durumu
dogru olarak belirleyebildigi gorilmustir. Ancak ek degiskenlerin gercek durumu
aciklama oramnin distk veya orta seviyede olmasi ya da karistirict bir ek degiskenin
varlig1 Bayes yaklasimimin sonucunu etkilemektedir.

Bu tezde onerilen Gizli Simf Analizi yaklasimi ise Bayes yaklagiminin ¢ok iyi
oldugu durumlarda Bayes yaklasimina yakin degerler almistir. Diger taraftan Bayes
yaklagiminin sorun yasachg: durumlarda ise Gizli Simif Analizi sorun yasamamstir. EK
degiskenlerin gercek durum agiklama oraminin herhangi bir seviyede olmasi (dusik, orta
veya yiksek) Gizli Sinif Analizinin siniflama yapabilmesini engellememistir. Hatta
modele, karistirict bir ek degisken girdiginde simflama hata oran digmUstir. Bu durum,
Gizli Simif Analizi yaklasimimin, veri setinin belirtilen 6zelliklere sahip olmasi
durumunda Bayes yaklasimina alternatif olabilecegini distindirmektedir.

Bayes yaklasiminin basarili oldugu durumlarda, maksimum iterasyon sayisina
ulasmadan siniflamay1 yaptigi gézlenmistir. Bu durum maksimum iterasyon sayisinin
veri setinin Ozelligine gore belirlenmesi gerekliligini dogurmustur. Benzer sekilde
Bayes yaklasiminin basarisinin distk oldugu durumlarda ise iterasyonlarin ¢ok fazla
ilerlemedigi gorilmastar.

Gizli Simif Analizinde kurulan modeller arasindaki farkliligr saptamada
LogLikelihood degeri ile birlikte hatali simiflama oramt degeri de gbz O©ninde
bulundurulmustur. Model belirlemede sadece LogLikelihood degerini kullanmanin
sakincalar1 soyle goriilebilir. Ornegin Cizelge 4.27 te verilen degerlere gore en diisik

140



LL degerli model, Model I'dir. Ancak bu model siniflama igin secilirse elde ettigi
gercek durum tahmini %50 oranda dogrudur. Yani hasta dediklerinin %50'si ve yine
saglikl1 dediklerinin %50’ si gercekte dogrudur. Bu durum LatentGold paket programi
tarafindan hesaplanan Class. Err. degeri ile gosterilmeye ¢alisilmistir. Bu sebeple model
belirlemede hatal1 siniflama oram g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Bu tezde yeni tam testinin aralik veya oran 6lgek tipinde olmasi durumunda
KOAS yanliligim dizeltmede, veri setinin kiglk veya blydk olmasinin yaklagimlarin
sonuglarim etkiledigi gordlmustir. Buydk veri setlerinde Bayes yaklasimi kiugik veri
setlerine gore daha basarilidir. Kiglk veri setlerindeki birgok durumda Bayes yaklasimi
maksimum iterasyon sayisina ulasamamustir. Iterasyon, tekrarli diizenlemelerde
karsilasilan bazi hatalar (matrisin tersinin olmamasi, sifira bolme hatasi, yakinsama
problemi gibi) nedeniyle durdurulmustur. Buna ragmen Gizli Sinif Analizi ise kigik
veri setlerinde oldukga basarilidir. Prevelansin distk olmasi durumu disindaki tim
durumlarda gergek durumu dogru olarak belirleyebilmektedir. Kictik veri setinde, Gizli
Sinif Analizinin dustk prevelans (0.1) degerlerinde sorun yasadigi gozlenmistir.

Bayes yaklagimu ile ilgili karsilasilan bir sorun, verinin analizinin yapilmasi igin
ortalama 20 deneme yapilmas: gerekliligidir. Bayes yaklasiminda veri analiz edilirken
iterasyonlar sirasinda bir sorun ile karsilasildiginda iterasyon durdurulmaktadir. Burada
sorun olarak kastedilen genellikle nxn boyutlu matrisinin, tersinin alinamamasi veya
ters alindiginda elde edilen matrisin simetrik olmamasi durumudur. Bu sorun ancak
iterasyona en bastan baglanarak asilabilmektedir. Cunki sorun ile karsilasilan
iterasyonlar genellikle yakinsama egilimli degildir. Bu calismada 5000 iterasyon
yapacak sekilde kod yazilmistir. Ancak bulytk veri setinin kullamldig: birgok durumda
bu sayinin ¢ok yilksek oldugu ve kiiclk sayilarda iterasyonda yakinsamanin saglandigi
gordlmustar. Ayrica Bayes yaklasimimn simiflama basarisinin diistk oldugu durumlarda
cok fazla deneme (bazi durumlarda 50’ den fazla) yapilarak ulasilabilecek maksimum
iterasyona ulasilmaya calisilmistir.

Gercgek veri seti kullamlarak yapilan analizler sonucunda ise Bayes yaklasiminin
alan degerini ¢ok kuigik bir hata ile tahmin edebildigi ve bu tahmini yaparken hastalari
siniflamadaki basarisinin oldukca yiksek oldugu gortlmastar. Gizli Sinif Analizinin ise
test ile yiksek korelasyonu olan degiskenlerce olusturulacak model sonucunda
siniflamada en distk hata oranina ve alan tahmininde gercek degere en yakin degere
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sahip oldugu gorulmustur. Bu veri seti icin Gizli Sinif Analizinin Bayes yaklasimindan
dahaiyi sonug verdigi gozlenmistir.

Gergek veri setinde Bayes yaklasimimin siniflamada yiksek hata yapmas,
yaklasimin iterasyon siresince karsilastigi sifira bolme hatasi gibi problemlerden
kaynaklanmaktadir. Bu tip problemler Bayes yaklasimimin analiz  sonuglarini
etkilediginden bunlarin duzeltilmesi icin alternatif yazilimlara ve bu yazilimlar igin
gelistirilmis hazir kodlara ihtiyag duyulmaktadir.

142



6 Sonugve Oneriler

Bu tezde yeni bir tam testi gelistirilirken bu testin dogruluk olcitlerini
belirlemede karisilabilecek sorunlar olan Dogrulama Y anlilig1 ve Kesin Olmayan Altin
Standart Yanlilig1 icin 6nerilmis ¢ozimler incelenmis ve bu ¢ozimlerin sorun yasadigi
durumlarda alternatif yaklasimlar Gnerilmistir.

Yeni tanm testinin isimsel 6lgekte, 6zellikle ikili olmast durumunda, dogrulama
yanliliginin duzeltilmesinde kullamlan yaklasimlar gergek durumlar: dogrulanmanmis
bireylerin secilme mekanizmasina baglidir. Bu mekanizma bilinen ve gozlenen
Ozelliklere bagli sekilde gerceklesmisse, (yani rastgele eksik dlctimler MAR) literatlirde
Onerilen yaklasimlar icinde karsilastirma yapilan ttm durumlar igin en basaril1 yaklasim
Begg ve Greenes yaklasimi olmustur. Bu mekanizma bilinmeyen veya gbzlenemeyen
Ozelliklere bagli sekilde gerceklesmisse, (yani rastgele olmayan eksik olctimler NMAR)
Onerilen yaklasimlarin varsayimlar: dikkate alinarak eksik oOlctimlerin Oretilmesini
saglayan yaklasimlar (Lojistik Regresyon veya Y apay Sinir Aglart) kullanilabilir.

Kesin olmayan altin standart yanliligin dizeltilmesinde ise 6nerilen yaklasimlar,
ilgilenilen tam testinin 6lgek tipine gore degismektedir. Tam testinin isimsel Olgekte
olmasi durumunda KOAS yanliligim diizeltmede uygun prevelans araliginda ve yiksek
dogruluk olcitt degerlerinde Gizli Simf Analizi yaklasimi tercih edilebilir. Tan testinin
siral1 6lgekte olmasi durumunda ise yanlilik uygun prevelans araliginda ve dustk
olmayan kategori-test sayist durumunda Gizli Sinif Analizi yaklasimi ile duzeltilebilir.
Tan testinin aralik veya oran 6lgek tipinde olmasi durumunda ise KOAS yanliligini
diizeltmede kicuk orneklem, dustk egri altinda kalan alan ve karistirici etkili degisken
varlig1 disindaki durumlarda Bayes yaklagimi, bu yaklasimin sorun yasadigi durumlarda
ise Gizli Sinif Analizi kullanilabilir.
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