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TURKGE OZET

Hastalik durumu {i¢ smifli oldugunda bir tani testinin performansinin
degerlendirilmesinde ii¢ boyutlu ROC analizi kullanilmaktadir. Ug boyutlu ROC
analizinde tan testinin performansi1 ROC yiizeyi ve yiizey altinda kalan hacim (ROC
yiizeyi altindaki hacim-VUS) ile degerlendirilmektedir. Bu tez caligmasi ile saglik
alanindaki c¢alismalarda siklikla karsilasilan ti¢ sinifli sirali bir hastalik durumu
oldugunda, hastalar1 bu siniflardan birine ayirmada kullanilacak siirekli bir tani testinin
performansinin degerlendirilmesinde kullanilan ii¢ smifli ROC analizi yontemleri
incelenmis, VUS i¢in kullanilan tahmin edicilerin performanslari farkli senaryolar
altinda simiilasyon c¢alismasi ile karsilagtirilmistir. Simiilasyon ¢alismasindan elde
edilen sonuglara gore her t¢ grubun da normal dagilima sahip oldugu ve tani testinin
orta, yuksek ve ¢ok yiiksek diizeyde bir tanisal performansa sahip oldugu senaryolar
icin, VUS’un tahmininde kullanilan parametrik yontemin parametrik olmayan
yonteme gore belirgin bir istiinliik saglamadigi goriilmiistiir. Ayrica {i¢ grubun da
normal dagilimdan geldigi ve ¢ok yliksek VUS degeri veren durumda; parametrik ve
parametrik olmayan yontemler arasindaki farkin tamamen ortadan kalktig1, 6rneklem
biiylikliigiinin HKOK ve yanlilik bakimindan yontemlerin performanslarina bir
etkisinin olmadig: goriilmistiir. Saglikli grubun tani testinin normal, hasta grubun tani
testinin ise saga carpik dagilim gosterdigi orta diizeyde performansa sahip ii¢ sinifli
bir tani testi icin, biitiin 6rneklem biiylikliikklerinde parametrik olmayan yontemin
parametrik yonteme gore daha iyi sonug verdigi ve orneklem biiytikliigiindeki artisla
birlikte parametrik olmayan yontemin parametrik yonteme gore listiinliigiiniin arttig1
gorilmiistir.

Anahtar Kelimeler: ROC Analizi, U¢ Boyutlu ROC Analizi, ROC Yiizeyi
Altindaki Hacim-VUS
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INGILIZCE OZET

Comparison of Three-Dimensional ROC Analysis Methods Used for Three
Ordered Diagnostic Groups

Three-dimensional ROC analysis is used to evaluate the performance of a
diagnostic test when the disease status is three-class. In three-dimensional ROC
analysis, the performance of the diagnostic test is evaluated with the ROC surface and
the volume under the surface (volume below the ROC surface-VUS). In this thesis,
three-class ROC analysis methods used to evaluate the diagnostic performance of a
continuous diagnostic test to be used to classify patients into three ordered disease
class that is frequently encountered in health studies were examined and the
performances of the estimators used for VUS were compared with the simulation study
under different scenarios. According to the results obtained from the simulation study,
it was observed that the parametric method used in the estimation of VUS did not
provide a significant advantage over the non-parametric method for scenarios where
all three groups had a normal distribution and the diagnostic test had a medium, high
and very high diagnostic performance. In addition, in the case where it comes from the
normal distribution in its three groups and gives a very high VUS value; It was
observed that the difference between parametric and non-parametric methods
disappeared completely, and the sample size had no effect on the performance of the
methods in terms of AQC and bias. For a three-class diagnostic test with moderate
performance, where the diagnostic test of the healthy group is normal and the
diagnostic test of the patient group is skewed to the right, the non-parametric method
gives better results than the parametric method in all sample sizes, and with the
increase in the sample size, the non-parametric method is better than the parametric
method superiority has increased.

Keywords: ROC Analysis, Three-Dimensional ROC Analysis, Volume Below
The ROC Surface-VUS
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1.GIRIS

Alict islem karakteristik (ROC) egrisi ilk olarak sinyal ve giiriiltii arasindaki
iliskiyi gozlemleyerek radar sinyallerini analiz etmek amaciyla ikinci diinya savasi
sirasinda ortaya ¢ikmis ve daha sonra 1950'lerin basindan beri aktif bir arastirma alani
olmustur (Peterson, Birdsall , & Fox , 1954; Green , & Swetsb , 1966). Sonralar1t ROC
egrisi analizi, medikal tan1 sistemlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan
popiiler bir yontem haline gelmistir (Lusted , 1960; Lusted , 1971; Swets , 1977).

ROC egrisi, iki smfli bir simiflandirma probleminde bir tani testi veya
biyobelirtecin siiflandirma performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan bir
yontemdir (Hanley, 1989). ROC egrisi, tan1 koymak amaciyla kullanilan bir
degiskenin aldig1 tiim degerlerin sirasiyla kesim noktasi olarak kabul edilmesiyle
hesaplanacak olan duyarlilik degerlerinin, testin 1 — tanimlayicilik (Yanlis Pozitif
Orani—Y PO) degerlerine kars1 ¢izilmesi ile elde edilir. Her kesim noktasindaki gercek
pozitif oran1 (GPO) ve Y PO 1na karsilik gelen noktalar birlestirilerek ROC egrisi elde
edilir. Tani testinin hasta ve saglikli popiilasyonlart ayirt etmedeki tanisal
performansini tek bir deger ile ifade etmek i¢in egri altinda kalan alan (AUC) 6lcutd
onerilmistir (Metz, 1978). AUC, hastalar arasindan rasgele se¢ilen bir birimin tan1 testi
degerinin sagliklilar arasindan rasgele secilen bir birimin tam testi degerinden biiyiik
olmasi olasiligina esittir ve iki sinifl1 bir tan1 testinin performansinin 6l¢iilmesi i¢in en
yaygin olarak kullanilan olciittiir (Nakas, 2014). Miikkemmel ayirma performansina
sahip bir tan1 testi i¢in AUC degeri 1°dir. 0,5'e yakin AUC degerini veren bir tani
testinin, genel olarak diisiik ayirma performansina sahip oldugu kabul edilir (Nakas,
2014).

Glintimiizde ROC egrisi ve AUC, iki sinifl1 bir siniflandirma probleminde tanm
testinin performansinin degerlendirilmesinde hala 6nemli araglardir. Ancak gergek
durumda, bazi tanisal kararlar ikili bir se¢cimle siirli olmayip, birgok patolojik durum

diisiik risk, orta risk veya yiiksek risk olarak siniflandirilabilmektedir. Bununla birlikte
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pek cok hastalikta, hastalik baglamadan 6nce genellikle bir gecis agsamasi mevcuttur.
Cogu hastaligin geri donilisii olmayan dogasi nedeniyle, gecis evresinin erken
taninmasi, zamaninda miidahale yapilma sansini saglayacaktir. Bir hastaligin erken
evredeki tanisi genellikle, sirali 6lgekli 6l¢iilmiis ti¢ kategorili bir tan1 grubu igerir (L1,
& Fine, 2008). Bu durumda iyi bir tani testi, bu {i¢ sirali tan1 grubundan herhangi iki
grup arasinda iyi bir ayrim yapabilme performansina sahip bir test olacaktir (Kang, &
Tian, 2013). Tam testinin performansi, birimlerin bu ii¢ sirali gruptan birine dogru
sekilde smiflandirilma olasiliklart ile dlgiilecektir. Her {i¢ tan1 grubunu da ayiran iyi
bir tani testi tibbi uygulama icin degerli olacaktir.

ROC egrisi analizi kavramlari, ii¢ smif ve ¢ok smifli smiflandirma
problemlerini barindiracak sekilde genisletilmistir. ROC yiizeyi kavrami, tiglii
siniflandirma probleminde tanisal belirleyicilerin degerlendirilmesi i¢in ROC egrisinin
dogal bir genellemesi olarak onerilmistir. Uglii siniflandirma problemi i¢in ROC
yuzeyi ilk kez Scurfield (1996) tarafindan tanitilmistir. ROC yiizeyinin altindaki hacim
(Volume Under the ROC Surface-VUS), s6z konusu tan1 testinin teshis dogrulugunun
degerlendirilmesinde bir indeks olarak Onerilmistir. Daha sonra ii¢lii siniflandirma
problemi i¢cin ROC analizinin parametrik tahmin yontemleri, Mossman (1999) ve
Heckerling (2001) tarafindan c¢alisilmistir. VUS’un parametrik olmayan tahmini
Dreiseitl, Ohno-Machado, & Binder (2000) tarafindan ortaya konulmustur. ROC
ylizeyinin parametrik olmayan tahmininin ¢oklu smiflandirma problemlerinde
genellestirilmesi Nakas, & Yiannoutsos (2004) tarafindan da c¢alisilmistir. Xiong,
Belle, Miller, & Morris (2006), Nakas ve arkadaslar1 (2004)’nin ¢alismalarini
destekleyen bigimde, VUS’un parametrik tahmini {izerinde ¢alismiglardir. Li & Zhou
(2009), Hsieh & Turnbulll (1996) ve Nze Ossima, Daures, Bessaoud, & Tretarre
(2013) iki siifli ROC egrisinin yar1 parametrik tahmini i¢in yaptiklari ¢aligmalari, ti
siifli probleme genelleyerek ROC ylizeyinin yar1 parametrik tahminini 6nermislerdir.
Ortak degisken olmasi durumunda siirekli bir tan1 testi i¢in ROC ylizeyi tahmini Li,
Zhou, & Fine (2012) tarafindan yapilmistir.

Miimkiin hastalik durumunun ii¢ sirali kategoriden birine ait oldugu
durumlarda kullanilan siirekli bir tani testinin performansinin degerlendirilmesinde,
VUS bir tanisal dogruluk 6lg¢iitii olarak 6nerilmistir. Bu ¢alismada, ti¢ siral1 tan1 grubu

olmast durumunda kullanilmak iizere Onerilmis olan parametrik ve parametrik
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olmayan VUS tahmin edicilerinin, farkli orneklem biiytiklikleri ve farkh

dagilimlardaki performanslarinin karsilastirilmast amaglanmastir.



2. GENEL BILGILER
2.1. iki Boyutlu ROC Analizi
2.1.1. ROC Analizi ve Tahmin Edilmesi

ROC egrisinin elde edilmesi igin ilk olarak 2x2 boyutunda ¢apraz tablo elde
edilmelidir. 2x2 boyutlu ¢apraz tablo ile bir kesim noktasi i¢in altin standart test
sonucu ile tani testi sonuglarmin uyumu belirlenir. Belirlenen herhangi bir kesim
noktasi (c) icin nicel bir tani testi, olumlu ve olumsuz olacak sekilde iki sinifli hale
getirilir ve bu sayede 2x2 boyutlu ¢apraz tablo olusturulur. Gozlemlenen test
sonuglarinin en kiigiik degerinden en biiylik degerine kadar her deger, ayr1 ayr1 kesim
noktasi olarak alinir ve her biri igin 2x2 boyutlu ¢apraz tablo olusturulur. 2x2 boyutlu
capraz tablonun gosterimi tablo 1’de yer almaktadir. GP; gercek pozitiflerin sayisi,
YP; yanlis pozitiflerin sayisi, GN; gercek negatiflerin sayisi, YN; yanlis negatiflerin
sayisint  gostermek iizere; GPO (duyarhilik), ger¢ek negatif oran1t (GNO,
tanmimlayicilik), YPO ve yanlis negatif oran1 (YNO) tablodan asagida belirtilen esitlik
2.1-2.4’deki gibi elde edilebilmektedir (Pepe, 2003).

Tablo 1. Altin standart test sonucuna gore tani testinin sonuglar1 (2x2 boyutlu ¢apraz
tablo)

GERCEK DURUM
(Altin Standart Test)

Hasta Saglikli Toplam
Pozitif GP Yp GP +YP
Tam Testi )
Negatif YN GN YN + GN
Toplam GP +YN YP + GN GP+YP+YN+GN=n

GP:gergek pozitiflerin sayisi, YP: yanlis pozitiflerin sayisi, YN: yanlis negatiflerin sayisi, GN: gergek negatiflerin sayisi, n:

toplam birim sayis1

Duyarlilik (GPO), hastalik mevcut oldugunda testin pozitif olarak

sonuglanmasi olasiligidir ve esitlik 2.1°deki gibi elde edilir.



Duyarlilik = GP / (GP + YN) (2.1)

Tanimlayicilik (GNO), hastalik mevcut olmadiginda testin  negatif
sonuglanmasi olasiligidir ve esitlik 2.2°deki gibi elde edilir.

Tanumlayicitlik = GN / (YP + GN) (2.2)

YPO, hastalik mevcut olmadig1 halde testin hatali olarak pozitif sonu¢ vermesi

olasiligidir ve esitlik 2.3°deki gibi elde edilir.

YPO =YP /(YP+ GN) =1 —Tammlayicilik (2.3)

YNO, hastalik mevcut oldugu halde testin hatali olarak negatif sonu¢ vermesi

olasiligidir ve esitlik 2.4’deki gibi elde edilir.

YNO =YN / (GP +YN) = 1 — Duyarlilik (2.4)

ROC egrisi her bir kesim noktasi i¢in 2x2 boyutlu ¢apraz tablodan elde edilen
duyarhilik ve tanmimlayicilik degerleri ile ¢izilmektedir. x ekseninde 1 —
tanimlayicilik (YPO), y ekseninde duyarlilik (GPO) olmak tizere sekil 1°deki gibi
elde edilmektedir (Pepe, 2003).



Duyarlihk

1-Tanimlayicilik

Sekil 1. ROC egrisi

Iki smifl1 bir siniflandirma probleminde hasta grupta yer alan birimlere ait tani
testi X ve saglikli grupta yer alan birimlere ait tani testi Y rasgele degiskenleri ile
gosterildigini ve genel olarak, X'den alinan degerlerin Y'den elde edilen degerlerden
daha biiyiik oldugunu, ancak X ve Y'nin miikemmel bir sekilde ayrilmadigini, yani iki
smiftan gelen Ol¢limler arasinda bir miktar ortiisme oldugunu varsayalim. Hasta ve
saglikli grubun test sonuglar i¢in gozlem degerleri sirasiyla xq,x,,...,%, Ve

Y1, Y2, --» Ym ; kimilatif dagilim fonksiyonlar sirasiyla F(x) ve G (y) olsun.

¢ kesim noktasi igin,

F(c)=P(X<c)=1—P(X >c) =1-duyarhlik (2.5)

G(c) = P(Y < ¢) = tanimlayicilik (2.6)

olmak {iizere, teorik ROC egrisi, miimkiin tim ¢ degerleri i¢in [1 — G(c); 1 — F(c)]’
nin grafigidir. ROC egrisini fonksiyon olarak tanimlamak i¢in 1 — tanimlayicilik

esitlik 2.7°deki gibi yazilabilir.

1 — tanimlayiclhik = YPO =P(Y >¢c)=1—-G(c) = Sy(c) = u (2.7)
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Sy (), saglikli birimler i¢in sagkalim fonksiyonu olmak iizere esitlik 2.7 yardimyla,

¢ = Sy1(u) bigiminde yazilabilir. Buradan duyarlilik esitlik 2.8’deki gibi elde edilir.

duyarhlik = GPO = P(X > ¢) = S, (¢) = S, [Sy *(w)] (2.8)

Bu ifadeler yerine konuldugundan ROC egrisi sagkalim fonksiyonlar1 veya kiimiilatif

dagilim fonksiyonlar1 cinsinden esitlik 2.9 ve esitlik 2.10’daki gibi yazilabilir.

ROC(w) = S,[Syt(w)], ueU (2.9)

ROC(w) =1-F()[G(™(1 -] (2.10)

Burada G (y)~? saglikli grubun tan1 testi igin kantil fonksiyonudur. Bu durumda ROC
egrisi [u, ROC(u)] ’nun grafigidir (Metz, 1978). Burada u, teorik olarak u € [0,1]
olmak Uzere mumkin tim YPO yani 1 — tanimlayiciik degerini gostermektedir
(Nakas,2014).

2.1.1.1. Parametrik Yontem ile ROC Egrisinin Tahmin Edilmesi

ROC egrisinin parametrik olarak tahmin edilmesinde en sik kullanilan
yaklasim binormal yaklagimdir. Bu yaklagimin kullanilabilmesi i¢in hasta ve saglikli
gruplarin tani testlerinin her birinin normal dagilima sahip ana kiitlelerden ¢ekilmis
olmalar1 varsayiminin saglamasi gerekmektedir. Bu varsayimin saglandig diisiiniiliir
ise X ve Y’nin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 birbirine yaklastik¢a testin hasta ve
saglikll bireyleri ayirt etme giicii diigmekte, egriler uzaklastik¢a ayirt etme kuvveti de
artis gostermektedir (Sekil 2). Kesim noktas1 (¢) saga veya sola hareket ettikge testin
duyarlilik, tanimlay:icilik, YPO ve YNO degerleri degisecektir. Kesim noktasi sola
dogru kaydiginda testin duyarlilig1 artacak, tanimlayiciligi azalacaktir. Kesim noktasi

saga kaydiginda ise testin duyarlilifi azalacak, tanimlayicilifi artacaktir. Hasta



bireylerin test sonuglart saglikli bireylere kiyasla daha kiiciik degerler aldiginda ise

yorumlar tam tersi olarak gergeklesmektedir (Pepe, 2003).

Tanimlayicilik ('I——> Duyarlihk

YNO (——1 | 1\ YPO
% O
Tani testi sonucu

Sekil 2. Hasta ve saglikli grubun dagilimi

Hasta ve  saghkli  gruplarin  tam1  test  sonuglart  sirasiyla
X~N(Wy, 0,%),Y~N (uy, ayz) ortalama ve varyans parametreli normal dagilima sahip
anakiitlelerden ¢ekilmis olsunlar. Bu durumda, ROC egrisi fonksiyonu, ortalama ve
standart sapma  parametrelerine  bagli  olarak  esitlik 2.11°deki  gibi

tanimlanabilmektedir.

ROC () = ®(a + fP~1(w)) (2.11)

Bu fonksiyon, esitlik 2.10°da verilen ROC (u) fonksiyonunda hem hasta hem saglikli
grup igin F(x) ve G(y) yerine normal dagilim kiimiilatif dagilim fonksiyonlarinin
yazilmasiyla elde edilmistir. Esitlik 2.11°de @ standart normal kiimiilatif dagilim
fonksiyonunu gostermektedir. ROC egrisi fonksiyonundaki @ ve [ parametreleri
yardimiyla ROC (u) Kkestirilmektedir. @ ve  parametreleri esitlik 2.12 ve 2.13’deki
gibidir.

o = i) (2.12)

Ox



p=2 (2.13)

a ve [ parametrelerinin tahminleri, esitlik 2.12 ve 2.13’deki anakiitle ortalama ve
standart sapmalar1 yerine, onlarin drneklem tahminleri kullanilarak esitlik 2.14-

2.15’deki gibi elde edilebilir.

g = &P (2.14)
Sx

~ Sy

p=2 (2.15)
y

Burada x ve y sirasiyla hasta ve saglikli grup igin tani testi degerlerinin 6rneklem
ortalamalari, s, Ve s,, ise sirasiyla hasta ve saglikli grup igin tani testi degerlerinin
orneklem standart sapmalaridir.

Herhangi bir esik degerde (c), GPO ve YPO esitlik 2.16-2.17°deki gibi
tanimlanmaktadir. Teorik olarak —oo < ¢ < 400 olmak {iizere, ROC egrisinin

koordinatlari;

GPO(c) = P(X > ¢) = & (=) (2.16)

YPO(c) =P(Y >c) =& (%) (2.17)

bicimindedir. Esitlik 2.18’den ¢ asagidaki gibi elde edilir.
c=p, — 0, 1 (w) (2.18)
Bu dogrultuda esitlik 2.11°de verilen ROC egrisinin fonksiyonu, GPO(c)

fonksiyonunda yer alan c yerine esitlik 2.18’in yazilmasiyla esitlik 2.19°daki gibi elde

edilmektedir.



ROC(w) = GPO(c) = & (2=5) (2.19)

— o (ux—uy+0yd>‘1(u))

=®(a+pP7 (W)

ROC egrisinin binormal tahmini ise esitlik 2.20’°deki gibidir.

—

ROC(w) = (@ + o (W) (2.20)

ROC egrisine ait koordinatlar [u, ROC (u), u (0,1)] seklinde tanimlanabilir ve
her w’ya karsilik gelen ROC(u) degerleri ile ROC egrisi olusturulur. Bu yontem ile
olusan ROC egrisi fonksiyon yardimiyla ¢izildigi i¢in diizgiin bir egri olarak karsimiza

cikar.
2.1.1.2. Parametrik Olmayan Yontem ile ROC Egrisinin Tahmin Edilmesi

ROC egrisinin parametrik olmayan yontemlerle tahmin edilmesinde en sik
kullanilan yaklagim ampirik yaklagimdir. ROC egrisinin ampirik tahmini miimkiin
olan tim c¢ degerleri icin [1 — G(c); 1 — F(c)]’ nin grafigidir. F(c)ve G(c) nin
ampirik tahminleri olan F(c) ve G (c) esitlik 2.21-2.22°deki gibi verilmistir (Delong
, DeL.ong, & Clarke-Pearson, 1988).

(hasta érneklemde dl¢iim degeri<c olan birim say1s1) _ D 1(x=0)

F(c) = - (2.21)

¢ () = (saghikli 6rneklemde 61(;iimmdegeriSc olan birim sayis1) _ i 1(yisc) (2.22)
Bu durumda ROC (u) degeri esitlik 2.23’deki gibi yazilabilir.

ROC(w) =1-F[G7*(1 —w)] (2.23)
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Ayrica sagkalim fonksiyonlart S,(.) ve §y(.) kullanilarak da ROC(u) degeri
esitlik 2.24°deki gibi yazilabilir.

— —

ROC(w) =5, (3, )] (2.24)

Bu durumda ROC egrisinin ampirik tahmini {u, ROC(u), u(0,1)} 'nun grafigidir.
2.1.2. ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Test performansimin ele alinmasinda siklikla kullanilan 6l¢iit ROC egrisi
altinda kalan alandir. Hasta bireylerin test sonuglarinin saglikli bireylere oranla daha
yiiksek oldugu varsayimi altinda, egri altindaki alan, hasta ve saglikli siniftan rastgele
olarak secilen c¢iftin test sonuclarinin dogru siralanmasi olasihigini (P(X >Y))
vermektedir. Egrinin altinda bulunan alan, parametrik, parametrik olmayan ve yari
parametrik yaklasimlarla hesaplanabilmektedir (Pepe, 2003; Zhou, Obuchowski &
McClish, 2002).

2.1.2.1. Parametrik Yontem ile ROC Egrisi Altinda Kalan Alanin Tahmin

Edilmesi

AUC’un hesaplanmasinda en sik kullanilan parametrik yontem binormal
yontemdir. Bu yontemde hasta ve saghkli siifla ilgili test sonuglarinin normal
dagilima sahip olmas1 varsayimi mevcuttur. AUC, ROC fonksiyonu olusturulduktan

sonra integralinin alinmastyla esitlik 2.25°deki gibi hesaplanmaktadir.
AUC = [ ROC(u) du (2.25)
Hasta bireylerin test sonuglar1 (X), p, ortalama ve ¢ varyans: ile normal

dagilim gosterirken, saglikl1 bireylerin test sonuglari (Y), u, ortalama ve 0'5 varyansi

ile normal dagilim gostersin. Bu durumda AUC asagida yer alan esitlik 2.26 ile

kestirilmektedir.

11



AUC=["7 [d> (2o (ﬂ)] de (2.26)

ox oy

(7

Esitlik 2.26°da yer alan a ve 3 parametreleri esitlik 2.12 ve 2.13’deki gibidir. AUC un
varyansi esitlik 2.27°deki gibi kestirilmektedir.

Var(AUC) = f*Var(a) + g*Var(B) + 2fgCov(a, f) (2.27)
Burada,
_ n(a®+2)+2mp?)
Var(a) = — (2.28)

(m: saglikli gruptaki birim sayisi, n: hasta gruptaki birim say1si)

(n+m) B2

Var(g) = & (2.29)
Cov(a, ) = % (2.30)

o aas87)
f= N (2.31)
ape  [2(+62) (2.32)

9= T amaieoe

olarak tanimlanmaktadir (Zhou ve ark., 2002).
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2.1.2.2. Parametrik Olmayan Yontem ile ROC Egrisi Altinda Kalan Alanin
Tahmin Edilmesi

Test sonuglarinin dagilimiyla ilgili herhangi bir varsayim olmadiginda, AUC
degeri Mann Whitney U istatistiginden faydalanilarak hesaplanmaktadir. Bahsi gecen
istatistik dogru siralama olasiligin1 vermektedir. Bu siralama hasta bireylerin test
sonuclarinin saglikli bireylerin test sonuclarindan yiiksek olma olasiligini ifade eden

bir siralamadir. Karar kurali esitlik 2.33’deki gibidir.

1 X > Yise
I(X,Y)=105 X = Yise (2.33)
0 X < Yise

Hasta ve saglikli sinifla ilgili test sonuglari ile bu kurala gére nxm sayidaki olasi biitiin
karsilastirmalar gergeklestirilerek fonksiyonun sonuglarinin ortalamasi alinmaktadir.

Buna gore AUC tahmini esitlik 2.34’deki gibidir (Pepe, 2003; Zhou ve ark., 2002).

= 1

AUC = LS5 I(X,Y) (2.34)

n.

(m: saglikli gruptaki birim sayisi, n: hasta gruptaki birim sayisi)
2.1.2.3. Egri Altinda Kalan Alamn istatistiksek Anlamhilik Testi

Hesaplamas1 yapilan alanin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig1 0,5
degerine karst test edilerek saptanmaktadir. Istatistiksel test Z dagilimiyla

incelenmektedir. Olusturulan hipotez ve test istatistigi sirasiyla esitlik 2.35 ve esitlik
2.36°daki gibidir.

Hy: AUC = 0,5 (Egri altinda kalan alan 0,5’e esittir.) (2.35)
Hy: AUC # 0,5 (Egri altinda kalan alan 0,5’e esit degildir.)

_ AUC-05

~ Var@uo) (2:39)

13



H, hipotezi reddedildigi zaman tani testi i¢in edinilen performansin istatistiksel olarak

anlamli oldugu karar1 alinmaktadir.
2.1.2.4. iki ROC Egrisi Altinda Kalan Alan Arasindaki Farkin Anlamhlik Testi

Belli bir hastalik tanis1 koyabilmek i¢in birden ¢ok tani testi bulunabilmektedir
ve bunlarin performanslart kiyaslanmak istenebilmektedir. Bunun i¢in yine Z
dagilimindan faydalanilmaktadir. Bu duruma iligkin hipotezler esitlik 2.37°deki gibi

kurulmaktadir.

HO: AUC1 == AUCZ (237)
Hl: AUC1 * AUCZ

Iki ROC egrisi iki farkli calisma grubundan (bagimsiz gruplar) elde edilmekte ise, bu
egri altinda bulunan alanlar arasinda fark bulunup bulunmadiginin kiyaslanmasinda
kovaryans sifir olarak varsayilmakta ve Z dagilimi yardimu ile esitlik 2.38’deki gibi

test edilmektedir.

_ AUC,—-AUC,
JVar(AUc)+Var(AUC,)

(2.38)

Ayni ¢aligma grubun da iki farkli yontem kullanilarak egri altindaki alanlar
kiyaslanmak istenir ise, gruplarda bagimlilik yapisi olusur. Bu sebeple kovaryans

degeri esitlige dahil edilmektedir ve esitlik 2.39°daki gibi kullanilmaktadir.

AUC,-AUC,

= — — — (2.39)
JVar(AUCy)+Var(AUC,)—2Cov(AUC,,AUC,)
Kovaryans esitlik 2.40 ile elde edilmektedir.
COV(AUCL AUCZ) = f1f2 Cov(@y, @) + §19- COV(.[?L .éz) (2.40)

+§1f2C0U(ﬁl' &2) + f1§2€077(&1, /32)
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Esitlikte yer alan f, g, Cov(@,, @,) Ve Cov(&, ) hesaplanmas esitlik 2.41-2.44’de

gosterilmistir.

fi="—,i=12 (2.41)

gi=-% =12 (2.42)
l lan(1+82)°
~ o~y _ Py (1+ﬁy2)a1az pxB>
Cov(@y,a,) = —+ poo += (2.43)
A 2\ D
Cov(a, B;) = (et Jamb 1,2, =1,2; i #j (2.44)

4m

Burada p, ve p, Delong’un yontemine gére hesaplanan korelasyon katsayilaridir

(Delong ve ark., 1988).
2.2. Ug Boyutlu ROC Analizi

Tipta hastalik durumu her zaman hastalik var ya da yok bi¢iminde iki sinifli
olmayabilir. Bazi durumlarda, saglikli ve hasta olma durumu arasinda bir orta durum
yer alabilmekte ve hastalik durumu sirali {i¢ sinifli olabilmektedir. Bu duruma 6rnek
olarak; hasta/riskli/saglikli, malign/siipheli/benign, evrel/evrell/evrelll gruplari
verilebilmektedir. Klinisyenler stk sik bu bigcimde ii¢ veya daha fazla tani
alternatiflerini birbirlerinden ayirt etme durumu ile kars: karsiya kalabilmektedir. Ug
grubu birbirinden ayirmaya c¢alisirken kullanilan tani1 testinin performansi
degerlendirilmek istenebilir. Boyle ii¢ gruplu durumlar genellikle iki durumlu tam
sonucuna doniistiiriilerek karmasik yapisi ve zorlugu giderilmektedir. Ancak bu
sekilde bir ¢oziimiin, sonuglarin gercek degerlerinden uzaklagmasina ve yanli sonuglar
elde edilmesine neden oldugu bildirilmistir (Nakas, 2004). Bu sebeple Mossman

(1999) tarafindan hastalik durumu sirali ti¢ sinifli oldugunda siirekli bir tan1 testinin
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performansinin ele alinmasi i¢in iic boyutlu ROC analizi yontemi gelistirilmistir
(Mossman, 1999).

Analiz sonucunda testin performans gostergesi olarak ROC vyiizeyi
cizilmektedir ve ROC yiizeyi altindaki hacim (VUS-volume under the ROC surface)
hesaplanmaktadir (Mossman, 1999). Ornek bir ROC yiizeyi sekil 3’de gosterilmis
olup, grafigin koordinatlar1 ii¢ dogru simiflama oranini gostermektedir (Mossman,
1999).

0.5

Dogru Simflama Oram
Y

05
Dogru Siniflama Orant Dogru Smiflama Orant

X 1 U

Sekil 3. Uc boyutlu ROC yiizeyi (Mossman,1999).
2.2.1. ROC Yizeyinin Tahmin Edilmesi

ROC yiizeyi tani testinin performansinin gosterilmesinde grafiksel bir
yaklagimdir. ROC yiizeyi bir kiipiin igerisinde {i¢ boyutlu bir sekilde elde edilmektedir.
Hastalik durumunun {i¢ gruplu olmasi nedeniyle bu sekilde ii¢ adet dogru siniflama
oran1 olusmaktadir. Ug boyutlu sistemde koordinatlarin her biri {ic dogru smiflama
oranini ifade etmektedir. Sinif 1 (saglikli grup) i¢in dogru siniflama orani x ekseninde,
siif 2 (orta grup) i¢in dogru siniflama oran1 z ekseninde ve sinif 3 (hasta grup) i¢in
dogru siniflama orani ise y ekseninde yer almaktadir (Mossman, 1999).

Y,U ve X sirasiyla saglikli, orta ve hasta gruba ait tani testi sonuglarini
gostermek iizere, bunlara ait kiimilatif dagilim fonksiyonlar1 sirasiyla Y~G(y),
U~W (u), X~F(x) olarak ifade edilsin. D~ saglikli grubu, D° ortadaki grubu ve D*
hasta grubu temsil ediyor olsun. iki boyutlu ROC analizindekine benzer bigimde,
yiiksek test sonucu degerlerinin hastalik durumunu gosterdigi varsayilmaktadir. Ug

tan1 grubunu birbirinden ayirt etmek i¢in iki esik degeri ¢; ve c, ile gosterildiginde
16



(c1 < ¢, olmak tizere),sp = P(y < c¢;) = G(cy) esitligi gercekte D™ grubunda olan
bir birimin tan1 testi sonucunun c; ’nin altinda olmasi olasiligina, yani tanimlayiciliga
esittir. D~ grubunda olan bir birimin tani testi sonucunun c,;’nin altinda olmasi
olasilig1, yani smif 1 i¢in dogru smiflandirma olasiligi DSO; ile gosterilmek Uzere,
DSO0, tanimlayiciliga esit olacaktir. Benzer bigcimde sens = P(x > ¢, ) =1—-F(c,)
esitligi, gercekte Dt grubunda olan bir birimin tan1 testi sonucunun ¢, nin iizerinde
olmasi olasiligina, yani duyarlilifa (DSO5) esittir. Gergekte D® grubunda olan bir
bireyin tani testinin sonucunun ¢, Ve ¢, arasinda olmasi olasilig1 ise sp ve sens'in bir

fonksiyonu olarak esitlik 2.45°deki gibi tanimlanmaktadir (Xiong ve ark., 2006).

ROC(sp,sens) =z =W(cy) —W(cy) = W[H 1 (sens)] — W[G1(sp)]
(2.45)

Esitlik 2.45’de H(.) =1—F(.)’dir. z ise smf 2 igin dogru smiflama
olasiligin1 (DS0,) gostermektedir. Bu durumda, ROC ytizeyinde bulunan ti¢ koordinat
sirali bir sekilde DSO; = G(c¢;),DS0, = W(c,) —W(c;) ve DSO; =1—F(cy)
bi¢giminde tanimlanmaktadir. Tim (cq,c,) kesim noktalar: ¢ifti icin elde edilen bu
dogru smiflama olasiliklar1 ile ROC yiizeyi elde edilmektedir. Iki boyutlu ROC
analizinde dogru smiflama olasiliklart duyarliik ve tamimlayicilik olarak
isimlendirilirken, ti¢ boyutlu ROC analizinde ii¢ tan1 sinifi hasta, orta ve saglikli grup
icin sirasiyla dogrudan DSO5;, DSO, ve DSO; olarak isimlendirilebilecegi gibi,
duyarlilik, orta sinif fraksiyonu (intermediate fraction) ve tanimlayicilik olarak da
isimlendirilebilmektedir (Xiong ve ark., 2006). ki boyutlu durumda, u =1 —
tamumlayicilik olmak izere, ROC fonksiyonu 1 — tanumlayicilik’in bir fonksiyonu
olarak, duyarlilik cinsinden verilmekteydi. Benzer sekilde, ii¢ boyutlu ROC
fonksiyonunun tanimlayicilik ve duyarliligin bir fonksiyonu olarak orta smif
fraksiyonu (z) cinsinden yazilabilmesi miimkiindiir. Buna gore ROC yiizeyi,
[sp, sens, ROC(sp, sens)] nin grafigi olmaktadir.

ROC yiizeyinin olusturulmasinda genel olarak parametrik ve parametrik
olmayan olmak iizere iki yaklagim kullanilmaktadir. Parametrik olmayan yaklasimda,
test sonuglarmin herhangi bir dagilim varsayimi olmadan, her ikili kesim noktasi i¢in
3x3 boyutlu capraz tablolarindan elde edilen dogru smiflama oranlari, kiimiilatif
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dagilim fonksiyonlarinin ampirik tahmin edicileri kullanilarak tahmin edilebilmektedir
(Li ve ark., 2009). Parametrik yaklasimda ise binormal yontem ile ROC egrisinin elde
edilmesindeki gibi tiglii normal dagilimi ifade eden ROC yiizeyi fonksiyonu, normal
dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonlar1 yardimiyla tahmin edilebilmektedir
(Heckerling, 2001). Bu yontemde kiimiilatif normal dagilim fonksiyonlarindan
faydalanildig1 i¢in ROC ylizeyi parametrik olmayan yonteme kiyasla daha diizgiin bir

yuzey olarak elde edilmektedir.
2.2.1.1. Parametrik Olmayan Yoéntem ile ROC Yuzeyinin Tahmin Edilmesi

ROC yiizeyinin parametrik olmayan tahmini esitlik 2.45°de verilen
ROC (sp, sens) fonksiyonunda kiimiilatif dagilim fonksiyonlarinin yerine, onlarin
ampirik tahmin edicilerinin konulmasi ile yapilir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonlarinin
ampirik tahmin edicileri iki boyutlu ROC analizindeki gibi tan1 testi degerlerinin dogru
siniflandirma oranlarinin hesaplamasi ile yapilmaktadir. ¢; esik degeri simif 1 ile 2’yi
ay1rt etmek i¢in, ¢, ise sinif 2 ile 3’1 ayirt etmek i¢in kullanilmalidir (Sekil-4). (¢4, ¢3)
esik degerleri, tan1 testinin sonuglar1 dogrultusunda teorik olarak —oo ile +oo arasinda
deger alacaktir. Sirali bir test sonucu i¢in ¢; < ¢, olacak sekilde biitiin olas1 esik
degerleri i¢in ii¢ dogru siniflama orani edinilerek ROC yiizeyi ¢izilecektir (Mossman,
1999).

Cy [

\

Sekil 4. Ug hastalik sinifi igin test sonuglarinin dagilimi

Ug tan1 grubunu birbirinden ayirt etmek icin iki esik degeri c¢; ve c, ile
gosterildiginde ( ¢; < ¢, olmak Uzere) sens = 1 — F(c,) duyarliligi gostermek tizere

hasta grubun kiimiilatif dagilim fonksiyonunun ampirik tahmin edicisi F(c,), DSO;
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yardimiyla; sp = G(c1) tanimlayiciligr gostermek ilizere saglikli grubun kiimiilatif
dagilim fonksiyonunun ampirik tahmin edicisi G (c;), DSO; yardimiyla hesaplanir.
ROC yiizeyindeki koordinatlar ifade eden dogru siiflandirma oranlart degisen biitiin
esik degerleri i¢in tablo 2’de oldugu gibi edinilen 3x3 boyutlu ¢apraz tablolar ile

hesaplanir.

Tablo 2. Ug sinifli siniflandirma igin karar tablosu ( 3x3 boyutlu capraz tablo)

Gergek Hastalik Durumu

Test Sonuglari H, H, Hj
T1 D, Y, Yis3
T2 Va1 D, Y23
T3 Ysy Y3, D,

Ug boyutlu ROC yiizeyinde iki esik degeri (¢4, ¢,) ile elde edilen tablodan tig
tane dogru, alt1 tane yanlis smiflama orani, uygulanacak bir karar kuralina gore
yapilmaktadir. Tani testi sonucu ¢, den kiigiik ya da esit olan birim saglikli gruba, ¢,
ile ¢, arasinda olan birim orta gruba, c,’den biiyiik olan birim ise hasta gruba
siniflandirilacaktir. Kesin bir sekilde esitlik smiflardan birine dahil olmak
durumundadir. Tlgili atama islemi biitiin olas1 kesim noktalar1 ¢; < ¢; olacak bigimde
tekrarlanmaktadir ve her esik deger degisime ugradiginda 3x3’lik ¢apraz bir tabloyla
dokuz olast sonu¢ elde edilmektedir. T; test sonuc¢larmi, H;’nin gercek hastalik
durumunu, D; dogru siniflanan birim sayisint (i = 1,2,3) ve Y;; (i, = 1,2,3; i # j)
yanlis siniflanan birim sayisini gostersin. “k” indisi hangi simif oldugunu gostermek

uzere, k smifi i¢cin dogru siiflandirma olasilig, esitlik 2.46’daki kosullu olasilik ile
gosterilir (Dreiseitl ve ark., 2000; Nakas ve ark., 2004).

DSO, =P(T=k|H=k) k=123 (2.46)
Bu durumda DS0,, gercekte sinif 1’de olmasi gereken bir bireyin test sonucunun sinif
1’de olmasi olasiliginin tahminini gosterir ve asagida esitlik 2.47°de verildigi gibi

hesaplanir. Bu hesaplama benzer sekilde esitlik 2.48 ve 2.49°da verilen diger dogru

siiflama oranlar i¢in de yapilir.
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—_— ~ D
DSOl:P(T:llH:l):m (247)
—_— ~ D
DSOZZP(T=2|H=2)=W§+Y32 (248)
— ~ D

Gergekte sinif j’de olan bir birimin, yanlis bir sekilde sinif i’de siniflandirilma
olasiligi esitlik 2.50°deki kosullu olasilik ile gosterilir (Dreiseitl ve ark., 2000; Nakas
ve ark., 2004).

YSO;j=P(T=ilH=j), i,j=123;i#]j (2.50)

Bu durumda YS0,, gercekte sinif 2°de olan bir bireyin test sonucunun sinif 1°de
olmast olasiliginin tahminidir ve esitlik 2.51°deki gibi hesaplanir. Diger yanlis
siniflama oranlar1 da esitlik 2.52-2.56’da verilmis olmakla birlikte benzer sekilde

hesaplanmaktadir.

m12=13(T=1|H=2)=Y12++22+Y32 (2.51)
m13=P(T=1IH=3)=$ (2.52)
mm:P(T:ZIH:l):ﬁ (2.53)
m23=ﬁ(T=z|H=3)=$ (2.54)
m31=ﬁ(T=3|H=1)=#;Y31 (2.55)
ng,:ﬁ(T:SIH:Z):ﬁ (2.56)
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Iki boyutlu ROC analizinde bir gruba ait dogru siniflama olasiliklarryla yanlis
siiflama olasiliklarinin toplami 1 oldugu gibi, li¢ boyutlu ROC analizinde de aym
durum gecerlidir. Ornek vermek gerekirse siif 1’e ait dogru smiflama olasiligiyla
gergekte smif 1’e ait olan bireylerin hata ile simif 2 ve smif 3’de siiflanmalari
olasiliklarinin toplami1 1 olacaktir. Ayni yaklasim farkli smiflamalarda da gecerli

olacaktir ve esitlik 2.57-2.59°da verilmistir.

P(T=1H=1)+P(T=2H=1)+P(T=3IH=1) (2.57)
= DSOl + YSOZI + YSO31 = 1

P(T=1H=2)+P(T=2H=2)+P(T =3H=2) (2.58)
= YSOlZ + DSOZ + YSO32 = 1

P(T=11H =3)+P(T = 2IH = 3) + P(T = 3IH = 3) (2.59)
= Y5013 + YSOZ3 + DSO3 = 1

DS0; = G(cy), DSO, = W(c,) —W(c;) ve DSO; =1 — F(c,) olarak daha Once
tanimlanmisti. Esitlik 2.47-2.49°da verilen dogru smiflama oranlarinin tahminleri
yardimiyla, kiimiilatif dagilim fonksiyonlarinin ampirik tahmin edicileri DSO; =
G(cy), DSO,=W(cy)—W(c;) ve DSO;=1-F(c,) biciminde olacaktir.
Kiimiilatif dagilim fonksiyonlarinin ampirik tahmin edicileri esitlik 2.45’de yerine
konularak ROC yiizeyinin parametrik olmayan tahmini esitlik 2.60°daki gibi

hesaplanir.

ROC(sp,sens) = W[H (1 = F(cy))] = W[G~(G(cy))] (2.60)

Biitiin esik degerler i¢in edinilen iic dogru siniflama oranlarinin elde
edilmesiyle ROC yiizeyi olusturulmaktadir. Testin basarisinin en yiiksek oldugu
durum yani {i¢ hastalik grubunun %100 oranla birbirinden ayirt edilebildigi durum
testin milkemmel ayirma performansina sahip olmasi durumunda meydana
gelmektedir. 1ki boyuta sahip ROC egrisi icin en milkemmel ayirma performansi sekil
5’de oldugu gibi iken, ii¢ boyutta sahip ROC yiizeyi i¢in en basarili durum sekil 6’da
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tarali kisim ile gosterilmistir. ROC yiizeyi (1, 1, 1) noktasina ne oranda yakin olur ise
testin performansi o oranda iyi olmaktadir. En ideal nokta (1,1, 1) koordinatlarinda
bulunan nokta, testin kusursuz bir ayirt etme kuvveti oldugunu ifade etmektedir ve
DS0,, DSO, ve DSO5’iin 1’e esit oldugu durumu temsil etmektedir. Bu durum, g
hastalik grubuyla ilgili test sonuglarinin dagiliminin tiimiiyle birbirinden ayrildigini,

herhangi bir ¢akismanin bulunmadigini ifade etmektedir (Mossman, 1999; Dreiseitl ve
ark., 2000).

80

60

Duyarhlik

20}

0 20 40 680 80 100
1-Tamumlayicilik

Sekil 5. ROC egrisi i¢in en mikemmel durum

L (1,1,1)

DSO;5

Sekil 6. U¢ boyutlu ROC analizinde ROC yiizeyi igin en milkemmel durum

ROC egrisi i¢in en basarisiz durum sekil 7°de ifade edildigi gibi ROC egrisinin

kosegen sans cizgisine esit oldugu durum olarak ifade edilmistir. ROC yiizeyinde ise
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en basarisiz durum sekil 8’de gosterilmistir (Xiong ve ark., 2006). ROC yiizeyi tiggen

diizlemin ne kadar tizerinde olursa test o kadar fayda saglayacaktir.

Duyarhhk

1-Tammlayicilik

Sekil 7. ROC egrisi i¢in en kotii durum

Sekil 8. Uc boyutlu ROC analizinde ROC yiizeyi icin en kotii durum
2.2.1.2. Parametrik Yontem ile ROC Yizeyinin Tahmin Edilmesi

Ikili normal dagilima sahip ROC egrisinin meydana getirilmesine benzer
olarak, li¢ grupla ilgili test sonuglarina ait dagiliminin normal dagilim gosterdigi
varsayimiyla ROC yiizeyi tahmin edilebilmektedir (Xiong ve ark., 2006). Y,U, X
normal dagilima sahip oldugunda dogru siniflama oranlar1 sekil 9°’da yer alan taral
alanlara karsilik gelmektedir. Ayni sekilde yanlis siniflama oranlar1 da alakali esik
degerler ve normal dagilim egrilerinin dikkate alinmasiyla tanimlanabilmekte ve

hesaplanabilmektedir.
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DSO,
DSO, c1 c2 DSO,

Sekil 9. Ug tan1 grubuna ait test sonuglarinin normal dagilim egrileri

D~ grubuna ait test sonuglarinin Y~N(u_,0_2), D%grubuna ait test sonuglarinin
U~N(ug, 602) ve D* grubuna ait test sonuglarinin X~N(p,,0,?%) parametreleri ile
normal dagilima sahip anakiitlelerden geldigi ve p_ <py<py oldugu
varsayildiginda, kiimiilatif dagilim fonksiyonlar1 yerine, normal dagilimin kiimiilatif
dagilim fonksiyonlar1 yerlestirilerek ROC fonksiyonu esitlik 2.61°deki gibi
gosterilebilmektedir (Xiong ve ark., 2006).

ROC(sp,sens) =z =@ [M} - @ [@] (2.61)

Esitlik 2.61'de @ kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonunu gostermekle birlikte
a, B,y ve 6 ise esitlik 2.62-2.65’deki gibi tanimlanmaktadir.

—%

a==" (2.62)

B = % (2.63)

y=2 (2.64)
¥

5=t (2.65)
O+
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Buradaki y ve & parametreleri, tani testinin D~ ve D* gruplar arasindaki ayrim igin
sabit ve egim parametrelerini, @ ve  parametreleri ise D® ve D~ gruplari arasindaki
ayrim i¢in sabit ve egim parametrelerini gostermektedir (Xiong ve ark., 2006). Esitlik
2.62-2.65’de verilen parametrelerin tahminleri, esitliklerde yer alan anakiitle ortalama
ve standart sapmalar1 yerine onlarin 6rneklem tahminleri konularak yapilir ve esitlik

2.66-2.69’daki gibi elde edilir.

@:% (2.66)
g = (x—s;_xo) (2.67)
p=2 (2.68)
S=5%§@ (2.69)

Bu tahminler esitlik 2.61°de yerine konularak, ROC yiizeyinin parametrik tahmini
esitlik 2.70°deki gibi elde edilir.

ROC(sp,sens) = @ [W(IT_BHS] - [%M] (2.70)

Fonksiyonda kullanilan «, 8, ¥, § parametrelerinin varyanslari, delta yontemi ve en cok
olabilirlik fonksiyonu ile esitlik 2.71-2.74’deki gibi kestirilmektedir (Obuchowski, &
McClish, 1997).

2 (L 1

Ga—z(h+n) (2.71)
2 B 1

O-G B 2n4 + n, + ng (272)
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2=L(L+l) (2.73)
o2=(=+L+2) (2.74)

a,f,y ve 6’nin birbirleri ile olan kovaryans kestirimleri ise esitlik 2.75-2.78deki
gibidir.

095 = % (2.75)
Cap = % (2.76)
Gay = % (2.77)
085 = E—Z (2.78)

Burada ny, n, ve ng sirasiyla D~, D® ve D* gruplarma iliskin 6rneklem mevcududur.
2.2.2. ROC Yiizeyi Altinda Kalan Hacmin Hesaplanmasi

ROC yiizeyi olusturulduktan sonra yiizey altindaki hacim bulunarak tam
testinin ii¢ sinifi ayirmadaki performansi incelenir. ilgili 6lgiit sifirla bir arahiginda
deger almakla birlikte, testin dogru siniflandirma kuvveti konusunda biitiin olas1 esik
degerler i¢in tiimel bir 6l¢ii olarak kullanilmaktadir (Dreiseitl ve ark., 2000 ; Mossman,
1999). Bu deger ti¢ sinifli tan1 problemlerinde {i¢ gruptan rassal olarak segilen kigilerin
test sonuglarinin dogru bir sekilde siralanmasi olasiligimi ortaya koymaktadir. Ug
boyutlu ROC analizinde yiizey altinda bulunan hacim (VUS) P(Y < U < X)
olasiligina esit gosterilmektedir ve test sonuglarmin dogru siralanmasi olasiligini
gostermektedir. Testteki yliksek degerlerin hastalig1 isaret ettigi durum i¢in bu sekilde
tanimlama gerceklesirken diisiik degerler hastalig: igaret ettiginde tersi bir tanimlama

gerceklesmektedir (Landgrebe & Duin, 2000). Y, U ve X’in dagilimlar1 arasinda fark
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yoksa diger bir ifadeyle bu dagilimlar ¢akisiyor ise, testin sansin 6tesinde ayirt etme
kuvveti bulunmamaktadir. Bu durumda ROC yiizeyi, {(sp,sens)lsp > 0,sens >
0,sp + sens < 1} ¢ boyutlu uzayda bir dizlem (sp + sens +z = 1) ve ylzey
altinda kalan hacim VUS = 1/ 6 (= 0,17) olacaktir (Landgrebe ve ark., 2007). Ug
boyutlu ROC analizinde testin ii¢ sinifi ayirmada sanstan daha 6te bir ayirt etme
kuvvetine sahip olmadigini ifade eden bu durum, en ko&tii durum olarak kabul
edilmektedir. Sekil 8’de gosterilmistir. Bir tan1 testinin ROC yiizeyi altinda bulunan
hacmi 0,17 degerinden yiiksek ise testin sansin Otesinde bilgi verdigi ifade
edilebilmektedir. Y,U ve X dagilimlar {i¢ tan1 grubunda mitkemmel bir ayirt etme
glictine sahipse c¢; < ¢, iki kesim noktasi olmak {izere; c¢; degerinin altindaki tiim
gozlemler D~ grubunda (en diisiik test sonuglari), c,’den biiyik gozemler D*
grubunda (en yiiksek test sonuglari) ve ¢; ile c, arasindaki gézlemler ise D° grubunda
olacaktir. Bu durumda ROC yizeyi, {(sp,sens)l0<sp <1,0< sens < 1}
araliginda z = 1 bigiminde tanimlanmig diizlem olacaktir. Yiizey altindaki hacim 1’¢
esit olacaktir. VUS degerinin 1 olmasi testi {i¢ grubu ayirmadaki tanisal
performansinin mikkemmel oldugunu gostermektedir (Heckerling, 2001; Yang &
Carlin, 2007). Fakat VUS un istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin test edilmesi
gerekmektedir.

VUS degerine karsilik gelen AUC degerinin bir grafigi ¢izilecek olursa sekil
10’da gosterilen grafik elde edilmektedir (Dreiseitl ve ark., 2000).

o
N
T

g
'S
T

o
o
Al

o

ROC Yiizeyi AltindaKalan Hacim (VUS)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
ROCEgrisi Altinda Kalan Alan (AUC)

Sekil 10. AUC degerlerine karsi VUS degerlerinin grafigi
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Sekil 10°dan da goriildiigli gibi VUS ile AUC arasinda dogrusal olmayan bir iligki
mevcuttur. Ornek vermek gerekirse; AUC i¢in en basarisiz durum 0,5 iken, VUS igin
ise en basarisiz durum 0,17°dir. VUS 0,5 iken buna karsilik AUC yaklasik 0,8
olmaktadir (Dreiseitl ve ark., 2000). Buradan sonuglarin anlamlarmin uyumlu
olmadig1 goriilmektedir. VUS icin iyi bir durum, AUC i¢in basarisiz bir duruma
karsilik gelebilir. Dolayisiyla sonuglar yorumlanirken VUS’ un sonuglarini AUC gibi
diistinmemek, VUS’u ayn bir sekilde ele almak gerekmektedir.

ROC yiizeyi fonksiyonunun iki katli integralinin alinmasiyla VUS esitlik
2.79°da gosterildigi gibi hesaplanabilmektedir (Xiong ve ark., 2006).

Vus = ffDOO{W[F‘l(sens)] — W[G™'(sp)}dsp dsens (2.79)

Iki katli integral {Dyo = (sp,sens)|0 < sp < 1,0 < sens < H[G™(sp)]} araligi
icin hesaplanmaktadir. D° grubunun dagilimi ¢; ve ¢, esik ciftleri arasinda yer
almakta ve (sp,sens,z) = (1,1,1) noktasi, ¢; < ¢, olacak sekilde iki esik degeri
oldugunda tani testinin ayirt ediciliginin kusursuz oldugunu gostermektedir. ROC
ylizeyi bu ideal noktaya ne oranda yakin olur ise o oranda biiyiik bir ROC ylizeyi
altinda kalan hacim elde edilmektedir (Li ve ark., 2009).

Bir tan1 testi i¢in yiizey altindaki hacim, ikiserli karsilastirmalardan (Grup 1-2
AUC;; Grup 1-3 AUC,; Grup 2-3 AUCj) elde edilen {i¢ egri altindaki alandan ya en
kiiglik olanina esit olacaktir ya da daha kiigiik olacaktir (Xiong ve ark., 2006).

2.2.2.1. Parametrik Yontem ile ROC Yiizeyi Altinda Kalan Hacmin

Hesaplanmasi

D~ grubuna ait test sonuglarinm Y~N(u_,o_2) ile, D° grubuna ait test
sonuglarinm U~N (ug, 642) ile ve DT grubuna ait test sonuglarmm X~N(p,,0,2)
parametreleri ile normal dagilima sahip anakiitlelerden geldigi ve p_ < py < py
oldugu varsayilsin. Esitlik 2.79°da Y, U ve X’in bu normal dagilim parametreleri igin
elde edilen kiimiilatif dagilim fonksiyonlar1 yerine konuldugunda VUS degeri esitlik
2.80’deki gibi yazilabilir.
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Vus = f;:oioo @ (as — B)P(—ys + &)e(s) ds (2.80)

Esitlik 2.80’de @ ve ¢ sirastyla standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim
fonksiyonu ve olasilik yogunluk fonksiyonudur. s ise F~1(sens) ifadesine karsilik
gelmektedir. a, B,y ve & ise daha once esitlik 2.62-2.65’de verildigi gibidir.

Esitlik 2.80°de a, 8,y ve § yerine onlarin 6rneklem tahminleri olan esitlik
2.66-2.69°da verilen &, 8,7 ve § degerleri konuldugunda, VUS un parametrik tahmini
esitlik 2.81°deki gibi elde edilir.

VUS = [;° _@(@s — P)o(—7s + §)e(s) ds (2.81)
2.2.2.1.1. Parametrik Yontem ile Tahmin Edilen VUS’un Varyansi

Yiizey altinda kalan kismi hacim iki boyutlu ROC egrisi altindaki kismi alana
alternatif bir 6l¢ii olarak olusturulmustur. Bu yontemle p ve q gibi iki YPO arasindaki

egrinin altinda kalan alan hesaplanir ve esitlik 2.82 yardimiyla elde edilir.

AUC = ffzqROC(u)du (2.82)

Buna benzer sekilde ti¢ boyutlu ROC analizinde de ROC yiizeyi altindaki kismi hacim
hesaplanmaktadir. p istenen en kii¢iik duyarlilik, q ise istenen en kiiguk tanimlayicilik
degerleri olmak iizere her bir esik degerinde p > q oldugu varsayilsin (F~1(q) >
G~ 1(p)). Kismi yiizey altinda kalan hacim ii¢ boyutlu ROC analizinde esitlik
2.83’deki gibi hesaplamaktadir (Xiong ve ark.,2006).

VUS,, = poq{W[H‘l(sens) — WG (sp)1]}dspdsens (2.83)
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{D_pq = (sp,sens) | p < sp < 1,q < sens < F[G 1(sp)] } araliginda ROC yiizeyi
fonksiyonunun integrali alinmaktadir (Xiong ve ark., 2006). Normal dagilim

varsayimi altinda, kismi hacim esitlik 2.84’deki gibi hesaplanir.

VUSpq = [o DIG()H(s) — pF(s) = 4G (s) +pq] fo(s)ds (2.84)

Y,U ve X’in dagilimlar1 birebir ayni diger bir ifade ile iist liste g¢akisik ise
{(sp,sens) |sp > 0,sens > 0,sp + sens < 1} araliginda ROC yiizeyi sp +
sens + z = 1 olacaktir. Bu durumda kismi ROC yiizeyine ait fonksiyon asagida yer

alan esitlik 2.85 ile tanimlanmaktadir.

_@@-p® ¢ (@1-p)?q , (1-p)q?
VUS,yq = T T +-— (2.85)

Toplam ROC ylizeyi altinda kalan hacim, kismi yiizey altinda kalan hacmin
(VUS,q) (p: minimum istenen tanimlayicilik, g: minimum istenen duyarlilik) 6zel bir
durumunu ifade etmektedir. Dolayisiyla ylizey altindaki hacmin varyans kestirimi
kismi ylizey altinda kalan hacimden yola ¢ikilarak gdsterilmistir. @ ve ¢ sirasiyla
standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonu ile olasilik yogunluk
fonksiyonudur ve s degeri F~!(sens) olmak iizere kismi yiizey altinda kalan hacim
esitlik 2.86°daki gibidir (Xiong ve ark., 2006).

[8-0~1(q)]
VUSpq = fS=[¢_1(p)+B¥/a[(p(aS —B)P(—ys+8) —pP(—ys +6) —

q®(as — B) + pqle(s)ds (2.86)

p = q = 0 oldugunda ROC yiizeyinin altindaki hacim esitlik 2.80’deki gibi olur.
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VUS,,’un parametrik tahmini de benzer sekilde esitlik 2.86’da a,f,y ved
parametreleri yerine onlarin 6rneklem istatistikleri konularak esitlik 2.87°deki gibi

elde edilir.

- [6-~ 1(q)/ ) )
VUSpq = e 1(p)+BY/ [®(as — B)®(—7s +8) —p@(—Ps +8) —

qCD(&s — ﬁ)pq]go(s)ds (2.87)

V’LTSpq ‘nun varyansi Delta yontemi ile esitlik 2.88’deki gibi hesaplanmaktadir.

avus avus AVUS,q\ 2
0 ( pq) ( pq) GBZ_I_( aqu) 082+

VUS,
) )y 2 ) o () 5
)

(avuqu (avuqu)

(2.88)

oq)

Esitlikte verilen 03 , GY ve o2 5 ve bunlarla ilgili kovaryans kestirimleri esitlik 2.71-

B 1
2.78’de daha &nce tammlanmustir. ROC yiizeyi altinda kalan hacmin (VUS,,), gtiven
araliginin alt ve st siirt esitlik 2.89-2.90’daki gibi tanimlanmistir (Xiong, ve ark.,
2006).

‘71 = Vlﬁpq - Zot/zﬁ‘vfrqu (2.89)
Vy = VUSpq + 2a/,8yps,, (2.90)

Burada; Za /, standart normal dagilimda tablo degerini ifade etmektedir. VUS,, nun

alabilecegi maksimum deger (1 — p)(1 — q) 'dur. Normal dagilim varsayimi altinda
giiven arali§1 VUS = 1'i yani hacmin maksimum alabilecegi degeri igcerme problemi
olusturabileceginden giiven aralii i¢in z doniisiimii uygulamak gerekmektedir. z
doniisiimii sonras1 hacim 8 ile gosterilecek olursa, & ve 8 nin varyans: esitlik 2.91-

2.93’daki gibi elde edilir.

A (1_p)(1_Q)+VUqu
0=In ((1—p)<1—q)—vuqu) (2.91)

31



6°ni en ok olabilirlik kestirimi;

8 =In((1-p)(1-q)+V0S,0) —In((1 —=p)(1 - q) = VUS,,)  (292)

varyansl ise;

2 _ 4(1-p)?(1-q)* 2
%8 = [a-p2(1-0)>—vUs3, >  V0Spa (2.93)

ile g6sterilir. 8’ min giiven aralig [@1, éz] ile esitlik 2.94-2.95’deki gibi tanimlanmustir.

D)

L =0- za;, Gy (2.94)

D)y

2 = 6+ Zot/26§ (2.95)

z déniisiimiin tersi kullanilarak, kismi ROC yiizeyi altinda kalan hacmin (VUS,,)

giiven aralig1 kestirimi [1?1, Ez] ile
Bi=z7"%6;),i=12 (2.96)
Ve z’nin tersi;

271(8) = I (1 - - @) (2.97)

ile ifade edilir (Xiong ve ark.,2006).
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2.2.2.2. Parametrik Olmayan Yontem ile ROC Yiizeyi Altinda Kalan Hacmin

Hesaplanmasi

Parametrik olmayan yontemde iki sinifli ROC analizine benzer sekilde bir
Mann Whitney U istatistigine dayali karar kurali kullanilarak (VUS) tahmini esitlik
2.98 ile kestirilir (Dreiseitl ve ark., 2000).

T e 1

Vus =

Z?—ll 721 ZZiﬂ()’puj,xk) (2.98)

ninzng -

ny, N, ve ng sirast ile siif 1, 2 ve 3’de bulunan birim sayisini, [ ise gosterge
fonksiyonunu gostermektedir. Eger Y, U, X test sonuglar1 Y < U < X bi¢iminde dogru
siralamada ise, gosterge fonksiyonu I(Y,U,X) =1 degerini alacaktir. Y =U <
Xveya Y<U=X ise I(Y,U,X)=1/2, Y=U=X ise 1/3!1=1/6 ve aksi
durumlarda gosterge fonksiyonu sifir degerini alacaktir. Hacmin beklenen degeri

esitlik 2.99°daki gibi hesaplanir.
E(VUS) = P(Y < U < X) +%P(Y <U=2X) +§P(Y =U<X) +%P(Y =
U=X) (2.99)

2.2.2.2.1. Parametrik Olmayan Yontemle ROC Yiizeyi Altinda Kalan Hacmin

Varyansimin Hesaplanmasi

ROC ylizeyi altindaki hacmin varyansi esitlik 2.100°de verilmistir.

Var(VUS) = nlnlm [VUS(1 = VUS) + (ns — 1)(q12 — VUS?) + (n, —
1)(q13 — VUS?) + (g — 1)(q23 — VUS?) + (n, — )(n3 — 1)(q; — VUS?) +
(ny — D(nz — 1)(qz = VUS?) + (ny — D(n, — 1)(q3 — VUS?)] (2.100)

Esitlik 2.100°de yer alan gq;; ve gq; degerleri esitlik 2.101-2.107°deki gibi

hesaplanmaktadir.

q12 = PI(yi v, xx) = 1(yi, wj, x¢) = 1], K+#k (2.101)
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qi3 = P[I(yi'uj;xk) = I(yi»u]'xk) =1], J#] (2.102)

q23 = P[I (i, wy, xi) = 1y, w5, %) = 1], I+i (2.103)

a1 = PlI(youp ) = 1(voupxx) =1, J#jK#k (2.104)

q, = P[I(yi,uj,xk) = I(y,,u]-,xK) = 1], I+i,K+k (2.105)

43 = P[I(yi;uj;xk) = I(}’pu];xk) = 1], I#4,]+#]j (2.106)

1

Q12 = o Wit 220 Tt Biaiear [ (V0 1, %) (v, ) (2.107)
2.2.2.2.2. ROC Yiizeyi Altinda Kalan Hacmin Varyansinin Bootstrap Teknigi ile
Incelenmesi

Bootstrap yontemi ile VUS’un standart sapmasiin bootstrap kestirimi,
bootstrap tekrarlarindan elde edilen VUS,,VUS,, ...,VUSg degerlerinin standart
sapmasina esittir (Rizzo, 2008). Buna gére hacmin standart sapmasinin tahmini esitlik

2.108’de oldugu gibi hesaplanir. Burada b = 1, ..., B olmak (zere, B bootstrap tekrar

sayisidir.
s(VTS) = J— (V03 - VTS ) (2.108)
VUS* =~ %5_, VUS, (2.109)

2.2.3. ROC Yiizeyi Altinda Kalan Hacmin istatistiksel Anlamhlik Testi

Bir tanm testi i¢cin ROC yiizeyinin altinda kalan hacmin anlamlilig1 esitlik

2.110°da verilen hipotez ile test edilmektedir.

Hy:VUS=1/6 (2.110)
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H:VUS+1/6

Hipotezin test edilmesinde Z dagilimi kullanilmaktadir. Dagilima ait test istatistigi ise
esitlik 2.111°de verilmektedir.

__ VUS-1/6

= fet (2.111)

H, hipotezinin reddedilmesi tan1 testinin ayirt etme konusunda verdigi bilginin ve elde
edilen hacmin istatistiksel olarak anlamli oldugunu géstermektedir (Mossman, 1999;
Dreiseitl ve ark., 2000).

2.2.4. iki Yiizey Altinda Kalan Hacmin Karsilastirilmasi

Ayni hastalifa tan1 koymak amaciyla kullanilan iki farkli tani testinin
performansi karsilastirilmak istenebilir. Bu durumda iki ayri testten elde edilen iki
hacim degerinin farkliligmin anlamli olup olmadig1 hipotez testi ile incelenebilir. Tki
tani testinden elde edilen ROC yiizeyi altinda kalan hacimler VUS; ve VUS, seklinde

gosterilsin.

ROC yiizeyi altindaki hacimler arasindaki fark (VUS; — VUS,) ise (VUS; —
VUS,) ortalama ve o}y, + 0pys, — 2cov(VUSy, VUS,) varyans ile normal dagilima

sahiptir. Bu durumda hipotez esitlik 2.112°deki gibi kurulmaktadir.

Hy: VUS, # VUS,

Istatistiksel anlamlilig1 Z istatistigi ile incelenmekte olup esitlik 2.113’deki gibi

tanimlanmaktadir.

7= VUS1-VUS, (2.113)

A2 A2 an ~
\/Gvusl +0yys, ~210vus; ~0vus,
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Esitlikte yer alan korelasyon katsayis1 7 ise esitlik 2.114’deki gibi hesaplanmaktadir.

7,/\' _ COU(VUSl,VUSZ)
8vus,-Ovus,

S 1
COU(VUSl,VUSZ) = m
1742

(2.114)

[Q123—ﬁ1‘sl\ﬁl\sz] + (n3 — 1)( qu—\ﬁJ\Sl\TU\Sz)

+(ny — 1)( Q13—\7ﬁsl\ﬁ1§2) + (ny — 1)( QZ3—\7U\51\7TJ§2)

+(ny, — 1 (n3 — 1)( q1_yos,vos,)

+(ny — 1) (n3 — D( 95-yos,vus,)

+(ny — 1) (n, — 1( qs-yus,vus,)

G123 = Py, wj, xx) = 1y, uj,x) = 1

12 = P[’(Yli:ulj’xlk) =120 Uzj, X21) = 1,

q13 = P (Y10 U1 jy X11) = T (V21 Uzps X)) = 1,

q23 = P[I(Y1i, Usj, X1x) = 1(V2r, Uz X21) = 1,

q: = P[I(yli:uljfxlk) = I(yzl':uszzx) =1,

q; = P[I(yliﬁulj:xlk) = I()’21»u2j,x21<) =1,

qs = P[I(yliﬁulj:xlk) = I()’zbuszZk) =1,
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2.2.5. Uc Boyutlu ROC Analizinde Optimal Kesim Noktasinin Belirlenmesi

Youden J indeksi karar degiskenimizin ikili olmast durumunda duyarlilik ve
tanimlayicilik kombinasyonunu maksimize etmeyi hedefleyen ve bdylece optimal
kesim noktasinin bulunmasimi saglayan bir indekstir (Youden, 1950; Perkins &
Schisterman, 2006). Luo ve Xiong (2012) Youden J indeksini ii¢ tane sirali tan1 grubu
olmasi durumu i¢in esitlik 2.123°deki gibi genisletmistir.

J(er,c2) =3 (sp+sens +z— 1) = [G(cy) = W(ey) + W(cz) = F(cp)] (2.123)

N | =

Optimal Youden J indeksi J(c;, ¢;) degerini maksimize eden optimal (c;*, ¢,*)
kesim degeri ¢iftini vermektedir ve kullanigsiz tani testi i¢cin 0, miikkemmel tan1 testi
icin 1 olmak tizere 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Youden J indeksinin parametrik
tahmini normallik varsayimi altinda yapilirken parametrik olmayan tahmini kiimiilatif
dagilim fonksiyonlarinin ampirik veya kernel tahmin edicileri kullanilarak yapilabilir

( Luo & Xiong, 2013).
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3. GEREC ve YONTEM

Bu tez calismasinda VUS i¢in tahmin edicilerin performanslarinin
degerlendirilmesi amaciyla farkli senaryolar altinda simiilasyon ¢alismasi yapilmustir.
Her ii¢ grup i¢in farkli dagilimlarda ve farkli 6rneklem biiytikliiklerinde veri
tiiretilmistir. Simiilasyon ¢aligmasinda yer alan senaryolar, daha dnce yapilan benzer
calismalarda kullanilan simiilasyon senaryolar1 dikkate alinarak olusturulmustur
(Xiong ve ark., 2006; Rufibach, 2012; Zhou & Lin, 2008; Wang & Cai, 2021).
Senaryo 1 ile her li¢ gruptaki birimler i¢in tan1 testi degerlerinin normal dagilima sahip
popllasyondan geldigi ve gercek VUS’un orta, yiiksek ve ¢ok yiiksek diizeyde bir
tanisal performansa sahip tani testlerini verecek sekilde veriler tiiretilmistir. Diger
senaryolarda sadece orta diizey (= 0,78) ayirma performansina sahip bir tani testini
verecek VUS degeri i¢in veriler tiiretilmistir. Bu senaryoda la, 1b ve 1c sirasiyla
0,780,0,850 ve 0,925 gercek VUS degerlerini vermektedir. ROC egrisi tahmin
yontemleri {izerine yapilan ¢aligsmalarda, saglikli grubun tani testi sonuglarinin normal
dagilimdan, hasta grubun tani testi sonuglarinin ise saga c¢arpik bir dagilimdan gelmesi
durumu uygulamada karsilasilan bir durum oldugu i¢in, senaryolara eklenmektedir
(Xiong ve ark., 2006; ). Bu ¢aligmada, ikinci senaryo, saglikli grubun Y~N(2,1) ile
normal dagilima sahip oldugu, orta ve hasta grubun ise hafif saga ¢arpik dagilim veren
sirastyyla  U~Gamma(a = 4,0 = 1.5) ve X~Gamma(a = 6,6 = 2) parametreli
gamma dagilimina sahip olduklari durum dikkate alinmistir. Bu senaryo 0,794 gercek
VUS degeri vermektedir. Ugiincii durumda, her ii¢ grubun da saga carpik dagilimdan
geldigi Y~Gamma(a = 2,0 = 1), U~Gamma(a = 4,60 = 1,5) ve
X~Gamma(a = 6,60 = 2) durum igin veri tlretilmistir. Bu senaryo 0,779 gergek
VUS degeri vermektedir. Son senaryoda ise her ii¢ grubu Y~Ustel(1 = 0,95),
U~Ustel(1 = 0,25) ve X~Ustel(A1 = 0,005) olan iistel dagilimdan veri tiireterek
daha carpik bir dagilim elde edilmistir. Bu senaryo 0,773 gergek VUS degeri
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vermektedir. Her bir senaryoda 1.000 tekrar yapilmistir. Simiilasyon senaryolarina
iligkin agiklamalar tablo 3’de verilmistir.

Her senaryo i¢in tiiretilen VUS degerlerinin ortalama, standart sapma ve
standart hata degerleri raporlanmistir. Ayrica, yontemlerin performanslarini
karsilastirmak i¢in hata kareler ortalamasinin karekokii (HKOK) ve yanlilik degerleri

raporlanmistir.

Tablo 3. Simiilasyon senaryolari

Orneklem
Parametreler .
Hacmi

Senaryo Y~N(1,1),U~N(4,2),X~N(9,4)
1a, 1b, 1c Gergek VUS = 0,781

Y~N(1,1),U~N(4,5,2), X~N(12,4)
Gergek VUS = 0,850

Y~N(1,1),U~N(8,2),X~N(18,4)
Gergek VUS = 0,925 20
50
100
200
500

Senaryo 2 Y~N(2,1),U~Gamma(a = 4,6 = 1.5),

X~Gamma(a = 6,0 = 2)

Gergek VUS = 0,794

Senaryo 3 Y~Gamma(a = 2,0 = 1),U~Gamma(a = 4,0 = 1.5),
X~Gamma(a = 6,0 = 2)

Gergek VUS = 0,779

Senaryo 4 y~Ustel(A = 0.95), U~Ustel(1 = 0.25) ,
X~Ustel(1 = 0.005)
Gergek VUS = 0,773

Simiilasyon c¢alismas1 DiagTest3Grp paketinde yer alan fonksiyonlardan
yararlanilarak R 3.4.1 programinda yapilmistir (Luo & Xiong, 2012).
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4. BULGULAR

Ug smifli ROC analizinde parametrik ve parametrik olmayan yontemlerin
performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla simiilasyon ¢alismasi yardimi ile farkl
senaryolar i¢in hesaplanan VUS degerlerine iliskin hata kareler ortalamasi karekokaii,
yanlilik, ortalama VUS degeri, VUS degerlerinin standart sapma ve standart hata

degerleri tablo 4-9°da verilmistir.

Her U¢ grubun da normal dagilimdan gelmesi durumunda farkli 6rneklem
biiytikliiklerinde tiiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuclar1 tablo 4-6’da, saglikli
grubun normal dagilimdan, orta ve hasta grubun gamma dagilimindan gelmesi
durumda farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde tiiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglari
tablo 7°de, her ii¢ grubun da gamma dagilimindan gelmesi durumunda farkli 6rneklem
blyukliklerinde tlretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglari tablo 8’de, her {i¢ grubun
da carpik lstel dagilimdan gelmesi durumunda farkli 6rneklem biiytikliiklerinde
tiiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglar ise tablo 9°da verilmistir. Y~N(u_,c_2%) =
(1,1), U~N(ug, 00%) = (42), X~N(us,0.2) = (9,4) parametreleri ile farkl
orneklem biiyiikliiklerinde tiiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglar1 (Ger¢cek VUS =
0,781) tablo 4'deki gibi, Y~N(u_,0_2) = (1,1), U~N(uy, 002 = (4.52),
X~N(u,;,0.2) = (12,4) parametreleri ile farkli 6rneklem biiytkliklerinde tiretilen
veriler i¢in simiilasyon sonuglari (Ger¢ek VUS = 0,850) tablo 5'deki gibi,
Y~N(u_,0-%) = (1,1), U~N(ko,00°) = (82),  X~N(py,0,%) = (184)
parametreleri ile farkli orneklem biiytikliiklerinde tiiretilen veriler i¢in simiilasyon
sonuglar1  (Gergcek VUS=0,925) tablo 6'daki gibi, Y~N(u_,0_%)=(21) ,
U~gammal(ay, 0y) = (4,1.5), X~gamma(a,,0,) = (6,2) parametreleri ile farkli
orneklem biiyiikliiklerinde tiiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglar1 (Ger¢ek VUS=
0,794) tablo 7'deki gibi, Y~gamma(a_,0_) = (2,1), U~gamma(ay, 6,) = (4,1.5),
X~gamma(a,,0,) = (6,2) parametreleri ile farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde

tiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglar1 (Gergek VUS = 0,779) tablo 8'deki gibi,
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Y~tstel(A_ = 0,95), U~iistel(A, = 0,25) , X~lstel(A, = 0,005) parametreleri ile
farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde tiiretilen veriler i¢in simiilasyon sonuglari (Gergek

VUS = 0,773) ise tablo 9'daki gibidir.
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Tablo 4. Her ti¢ grubun da normal dagilima sahip anakiitleden gelmesi durumu ve orta

duizey gercek VUS igin simiilasyon sonuglari

n VUS degerleri Parametrik Parametrik olmayan
X 0,774880 0,779726
s 0,062910 0,068122
20 Sy 0,001989 0,002154
HKOK 0,063130 0,068092
yanlilik -0,005630 -0,000780
X 0,779448 0,782180
s 0,040770 0,045458
50 5 0,001289 0,001438
HKOK 0,040763 0,045466
yanlilik -0,001060 0,001672
X 0,779693 0,780876
s 0,029797 0,032638
100 5 0,000942 0,001032
HKOK 0,029793 0,032624
yanlilik -0,000820 0,000368
X 0,779324 0,779688
s 0,020622 0,022551
200 ¢ 0,000652 0,000713
HKOK 0,020646 0,022555
yanlilik -0,001180 -0,000820
X 0,780766 0,780873
S 0,012771 0,013685
500 ¢ 0,000404 0,000433
HKOK 0,012767 0,013683
yanlilik 0,000258 0,000365

HKOK: hata kareler ortalamasinin karekokii
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Tablo 5. Her ii¢ grubun da normal dagilima sahip anakiitleden gelmesi durumu ve

yuksek diizey gercek VUS igin simiilasyon sonuglari

n VUS degerleri Parametrik Parametrik olmayan
X 0,887728 0,893506
s 0,044062 0,049967
20 Sy 0,001393 0,001580
HKOK 0,115913 0,123542
yanlilik 0,107220 0,112998
X 0,892725 0,895870
s 0,028742 0,032321
50 5 0,000909 0,001022
HKOK 0,115835 0,119800
yanlilik 0,112217 0,115362
X 0,893233 0,894440
s 0,020357 0,022552
100 5 0,000644 0,000713
HKOK 0,114547 0,116141
yanlilik 0,112725 0,113932
X 0,893511 0,894036
s 0,014284 0,015844
200 ¢ 0,000452 0,000501
HKOK 0,113901 0,114627
yanlilik 0,113003 0,113528
X 0,894840 0,895133
s 0,008815 0,009828
500 ¢ 0,000279 0,000311
HKOK 0,114671 0,115045
yanlilik 0,114332 0,114625

HKOK: hata kareler ortalamasinin karekokii

43



Tablo 6. Her {i¢ grubun da normal dagilima sahip anakiitleden gelmesi durumu ve ¢ok

yuksek diizey gercek VUS igin simiilasyon sonuglari

n VUS degerleri Parametrik Parametrik olmayan
X 0,982902 0,986193
s 0,013480 0,017190
20 Sy 0,000426 0,000544
HKOK 0,202842 0,206401
yanlilik 0,202394 0,205685
X 0,984804 0,986280
s 0,008416 0,010829
50 5 0,000266 0,000342
HKOK 0,204469 0,206057
yanlilik 0,204296 0,205772
X 0,985607 0,986185
s 0,005885 0,007592
100 5 0,000186 0,000240
HKOK 0,205184 0,205817
yanlilik 0,205099 0,205677
X 0,985920 0,986079
s 0,004172 0,005352
200 ¢ 0,000132 0,000169
HKOK 0,205454 0,205640
yanlilik 0,205412 0,205571
X 0,986338 0,986523
s 0,002450 0,003293
500 ¢ 0,000008 0,000104
HKOK 0,205045 0,205041
yanlilik 0,205830 0,206015

HKOK: hata kareler ortalamasinin karekokii
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Tablo 7. Saglikli, orta ve hasta grubun normal, gamma, gamma dagilimindan gelmesi

durumu ve orta diizey gergek VUS igin simiilasyon sonuglari

n VUS degerleri Parametrik Parametrik olmayan
X 0,754736 0,794848
s 0,063071 0,063091
20 Sy 0,001994 0,001995
HKOK 0,074365 0,063063
yanlilik -0,039448 0,000664
X 0,752595 0,794259
s 0,040850 0,039048
50 5 0,001291 0,001235
HKOK 0,058281 0,039029
yanlilik -0,041589 0,000752
X 0,751169 0,793464
s 0,027133 0,025959
100 Sy 0,000858 0,000821
HKOK 0,050850 0,025957
yanlilik -0,043015 -0,000720
X 0,750520 0,793650
S 0,020556 0,019346
200 ¢ 0,000650 0,000612
HKOK 0,048256 0,019344
yanlilik -0,043664 -0,000534
X 0,751732 0,793987
S 0,018359 0,016614
500 ¢ 0,000580 0,000525
HKOK 0,046214 0,016531
yanlilik 0,042451 0,000197

HKOK: hata kareler ortalamasinin karekokii
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Tablo 8. Her ii¢ grubun da gamma dagilimina sahip anakiitleden gelmesi durumu ve

orta diizey ger¢ek VUS igin simiilasyon sonuglari

n VUS degerleri Parametrik Parametrik olmayan
X 0,744672 0,781765
s 0,062417 0,061035
20 Sy 0,001974 0,001930
HKOK 0,071334 0,061056
yanlilik -0,034593 0,002500
X 0,741285 0,778231
s 0,041398 0,393270
50 5 0,001309 0,001244
HKOK 0,056165 0,039321
yanlilik -0,037979 -0,001034
X 0,740186 0,778352
s 0,027768 0,026084
100 5 0,000878 0,000825
HKOK 0,047932 0,026087
yanlilik -0,039079 -0,000913
X 0,740719 0,779456
S 0,019950 0,018617
200 ¢ 0,000631 0,000589
HKOK 0,043398 0,018600
yanlilik -0,038546 0,000192
X 0,741814 0,779853
s 0,015610 0,014825
500 ¢ 0,000494 0,000469
HKOK 0,040558 0.014797
yanlilik -0,037450 0,000587

HKOK: hata kareler ortalamasinin karekokii
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Tablo 9. Her ii¢ grubun da listel dagilima sahip anakiitleden gelmesi durumu ve orta

diizey ger¢ek VUS i¢in simiilasyon sonuglari

n VUS degerleri Parametrik Parametrik olmayan
X 0,653926 0,773269
s 0,054251 0,073266
20 Sy 0,001716 0,002317
HKOK 0,130769 0,073229
yanlilik -0,118996 0,000344
X 0,643847 0,770569
s 0,035972 0,045316
50 5 0,001138 0,001433
HKOK 0,133990 0,045354
yanlilik -0,129076 -0,002355
X 0,640577 0,774642
s 0,026501 0,031763
100 5 0,000838 0,001004
HKOK 0,134970 0,031793
yanlilik -0,132346 0,001719
X 0,638221 0,773749
s 0,018725 0,022726
200 ¢ 0,000592 0,000719
HKOK 0,135995 0,022729
yanlilik -0,134701 0,000826
X 0,638661 0,775122
s 0,017153 0,015169
500 ¢ 0,000542 0,000479
HKOK 0,135218 0,014215
yanlilik -0,134262 0,002198

HKOK: hata kareler ortalamasinin karekokii
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasi ile saglik alanindaki ¢aligmalarda siklikla karsilagilan ii¢
boyutlu sirali bir hastalik durumu oldugunda, hastalar1 bu siniflardan birine ayirmada
kullanilacak stirekli bir tan1 testinin performansinin degerlendirilmesinde kullanilan ii¢
boyutlu ROC analizi yontemlerinin performanslart farkli dagilim ve O6rneklem
blytkluklerinde karsilastirilmistir. Bu yontemler boyle bir durumla karsilagildiginda
tic smifli degiskeni iki sinifli duruma indirgemek ya da ikili gruplar halinde ROC
analizi yapilmasina gerek kalmadan yiizey altindaki hacim olarak tanimlanan (VUS)
tek bir performans 6l¢itiiniin hesaplanmasina olanak saglamaktadir. Bu nedenlerden
dolay1 ii¢ boyutlu ROC analizi, yabanci literatiirde son on yil igerisinde hizla gelisen
ve incelenen bir konu olmustur (Tahani, Faiza, & Frank, 2014; Yanyu C., Weng K. W.
& Tien Y. W., 2014; Coolen-Maturi T., 2017).

Verilerin her ii¢ grup i¢in de normal dagilimdan tiiretildigi, orta diizeyde gercek
VUS degeri veren (0,780) senaryo 1a icin, beklenildigi gibi 6rneklem biiytikliigiindeki
artigla birlikte her iki yontem i¢cin de HKOK degerlerinde azalma goriilmiistiir.
Bununla birlikte yanlilik degerlerinde 6rneklem biiyiikliigiine gore bir trend olmadigi
goriilmiistiir. Parametrik ve parametrik olmayan yontemler arasinda her bir 6rneklem
biytkligi icin HKOK ve yanlilik degerleri bakimindan belirgin bir farklilik
olmamakla birlikte, parametrik yontem icin elde edilen HKOK degerlerinin
parametrik olmayan yontemle elde edilen degerlere gore bir miktar daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Ancak bu fark dikkate deger diizeyde olmayip her ii¢ grubun da normal
dagilima sahip oldugu orta diizeyde ger¢cek VUS degerini veren durum igin, parametrik

yontemin parametrik olmayan yonteme gore bir iistiinliik saglayamadig goriilmiistiir.

Verilerin her {i¢ grup i¢in de normal dagilimdan tiiretildigi, yiliksek gercek VUS
degeri veren (0,850) durum i¢in senaryo la’daki ile benzer sekilde biitiin 6rneklem

biyukliklerinde parametrik olmayan yontemle elde edilen HKOK, standart sapma ve
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standart hata degerlerinin parametrik yonteme gore bir miktar daha yiiksek olmakla
birlikte aralarinda belirgin bir farklilik olmadig1 goriilmektedir. Yiiksek diizeyde bir
tanisal performansa sahip, her tic grubun da normal dagilima sahip oldugu bir tani testi
icin HKOK degerlerinde n = 200 o&rneklem biiyiikligline kadar, orneklem
blyiikliigiindeki artigla birlikte bir diisiis oldugu goriilmiistiir. Senaryo l1a’dan farkl
olarak yanlilik degerlerinde de drneklem biyiikligiindeki artisla birlikte, n = 200
orneklem biiyiikliigiine kadar bir azalma trendi oldugu, yanlilik degerlerinin de
parametrik olmayan yontemde parametrik yonteme gore bitin Orneklem
biiyiikliiklerinde bir miktar yiiksek oldugu, fakat bu farkin belirgin bir diizeyde

olmadig1 goriilmiistiir.

Her ii¢ grubun da normal dagilima sahip oldugu, ¢ok yiiksek gercek VUS
degerini veren (0,925) durum igin butln kriterlerde parametrik olmayan yontemde
parametrik yonteme gore belirgin bir farklilik gézlenmemekle birlikte standart sapma
ve standart hata degerlerinin parametrik olmayan yontemde bir miktar daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Cok yiiksek performansa sahip ve her bir grubun normal dagilima
sahip oldugu bir tani testi icin HKOK ve yanlilik degerlerinde her iki yontem i¢in de
orneklem buyikligindeki artigla birlikte bir azalma trend gozlemlenmemistir.
Standart sapma ve standart hata degerlerinin her iki ydntem i¢in de orneklem

biiyiikliigiindeki artigla birlikte azaldig1 goriilmiistir.

Hasta sinif, orta sinif ve kontrol olmak tizere ii¢ gruptaki tani testi degerlerinin
de normal dagilima sahip oldugu durum ig¢in tami testinin orta diizeyde, yliksek
diizeyde ve ¢ok yliksek diizeyde tanisal performansa sahip olmasi durumlar1 arasinda
da yontemlerin performans: bakimindan farkliliklar oldugu goézlenmistir. Her U¢
grubun normal dagilima sahip oldugu durumda tani testi i¢in elde edilen ger¢cek VUS
degerindeki artigla beraber hem parametrik hem parametrik olmayan yontem igin
biitlin O6rneklem biiyiikliiklerinde kriter degerlerde artis oldugu goriilmiistiir. En
yiiksek VUS’u veren durum i¢in, HKOK ve yanlilik bakimindan iki yontem arasindaki

fark en diistiktiir.

Tan testlerinde saglikli grubun normal dagilim, hasta grubun tani testinin ise
saga carpik dagilim gostermesi uygulamalarda sikca karsilagilan bir durumdur. Bu

duruma iligkin orta diizeyde tanisal performansa sahip bir tani testi i¢in verilerin
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tiretildigi senaryo 2’de, biitlin 6rneklem biiytikliiklerinde parametrik olmayan
yontemin parametrik yonteme gore daha kiicik HKOK, yanlilik, standart sapma ve
standart hata degerlerini verdigi goriilmiistiir. Iki yontemin performans: arasindaki
fark biitiin orneklem biiyiikliikleri i¢in gegerlidir ve yanlilik bakimindan daha
biiyiiktiir. Yanhilik degerlerinde, parametrik yontemde Orneklem biiytikliigiindeki
artigla birlikte bir azalma trendi goézlenmemistir. Bununla birlikte 6rneklem
buyiikliigiindeki artisla birlikte, 6zellikle n=20’den sonra, parametrik olmayan
yontemde HKOK ve yanlilik degerlerindeki diisiis miktar1 parametrik yonteme gore
¢ok daha biiyiikk miktarda oldugundan, orneklem biiyiikliigiindeki artigla birlikte

parametrik olmayan yontemin parametrik yonteme gore iistiinliigii de artmaktadir.

Her ii¢ gruptaki tan testlerinin de gamma dagilimindan geldigi orta diizeyde
performansa sahip tani testi i¢in veri tiiretilen senaryo 3 icin biitlin 6rneklem
blyukluklerinde parametrik olmayan yontemin parametrik yonteme gore daha kucuk
HKOK ve yanhlik degerleri verdigi goriilmiistiir. ki yontem arasindaki HKOK ve
yanlilik bakimindan bu farklilik, 6rneklem biiyiikliigliniin artmasiyla daha da
artmaktadir. Her iki yontem icin de 6zellikle HKOK ve yanlilik olmak iizere genel
olarak biitlin kriter degerler drneklem biiylikliiglinlin artmasiyla birlikte azalmakla
beraber, parametrik olmayan yontemde o6zellikle HKOK ve yanlilik bakimindan
azalma miktar1 daha yiiksektir. Parametrik yontem igin, ¢ grubun da gamma
dagilimindan gelmesi durumunda elde edilen HKOK ve yanlilik degerlerinin, saglikli
grubun normal diger iki grubun gamma dagilimindan geldigi duruma gore daha diisiik
oldugu goriilmistir. Ancak benzer durum parametrik olmayan yontem icin gegerli

degildir.

Her ii¢ gruptaki tani testi degerlerinin de listel dagilimdan tiiretilerek daha
carpik bir dagilim elde edildigi orta diizeyde tanisal performansa sahip tan testi igin
batun drneklem biykliklerinde parametrik olmayan yontem igin elde edilen bitin
kriter degerlerinin parametrik yontem i¢in elde edilenlere gore belirgin bir sekilde
azaldig1 goriilmistiir. Parametrik olmayan yontem icin Orneklem biiytlikliglindeki
artigla beraber biitiin kriter degerlerin azaldig1 goriiliirken, parametrik yontem igin
boyle bir trend mevcut degildir. Bununla birlikte her ii¢ grubun tani testi degerlerinin
iistel dagilimdan tiiretildigi durumda, daha az carpik dagilim elde etmek i¢in her {i¢

grubun tani testi degerlerinin gamma dagilimdan tiiretildigi duruma gére parametrik
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yontem ile daha yiiksek kriter degerler elde edilmis, fakat parametrik olmayan yontem
icin de daha yiiksek kriter degerler elde edilse de parametrik yontem kadar biiyiik bir
fark olmadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle de her ii¢ grubun iistel dagilimdan tiiretildigi
senaryo 4’de parametrik ve parametrik olmayan yontemler arasindaki farkin tiim
senaryolar igerisinde en yiiksek oldugu goriilmektedir. Parametrik olmayan yontem
icin, her U¢ grubun da daha az ¢arpik dagilim veren gamma dagilimindan tiiretildigi
durumda elde edilen HKOK degerleri, tistel dagilimdan tiiretildigi duruma gore daha
diisiik olsa da, orneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla fark azalmakta ve n=500 icin

benzer degerler elde edilmektedir.

Parametrik yontemin performansi kendi i¢inde, ayn1 VUS diizeyi i¢in (orta),
farkli senaryolar agisindan degerlendirilmistir. Her {i¢ grubun normal dagilima sahip
oldugu senaryo 1a i¢in elde edilen HKOK degerleri, biitiin 6rneklem biiyiikliiklerinde
tani testinin hem hafif carpik dagilima sahip oldugu hem de daha carpik dagilima sahip
oldugu senaryo 2 ve 3 ile karsilastirildiginda bir artis meydana gelmis olup , bu artis
tan1 testinin daha carpik dagilima sahip oldugu durumda ¢ok daha belirgin oldugu ve
bu farkin 6rneklem biiylikligli artikca arttigi goriilmiistiir. Benzer sekilde yanlilik
bakimindan da tan1 testinin hem hafif carpik hem de daha c¢arpik olmasi durumlarinda

normal dagilima sahip olmasi durumuna gore belirgin bir artig gézlemlenmistir.

Parametrik olmayan yontemin performansi kendi i¢inde, ayn1 VUS diizeyi i¢in
(orta), farkli senaryolar agisindan degerlendirilmistir. Kiiciik 6rneklem biiyiikligi
haricinde (n = 20) biitiin 6rneklem biyiiklikleri i¢in her {i¢ grubun normal dagilima
sahip oldugu durumda HKOK degerlerinin, tani testinin hafif ¢carpik dagilim ve daha
carpik dagilima sahip oldugu durumlarda sahip oldugu simiilasyon senaryolarinda
diistligii, bununla birlikte kiicik 6rneklem biiyiikliigiinde daha carpik dagilim elde
etmek icin tani testi degerlerinin tistel dagilimdan tiiretildigi senaryo 3 igin daha
yiiksek HKOK degerinin elde edildigi goriilmiistiir. Ancak yanlhilik degerleri
bakimindan tani testinin her ii¢ grupta da normal dagildig1 durum ile diger senaryolar
arasinda belirgin bir fark olmadigi gozlenmistir. Bununla birlikte tani testinin daha
carpik dagilima sahip oldugu durumda elde edilen HKOK ve yanlilik degerlerinin,
hafif carpik dagilima sahip oldugu durum icin elde edilen HKOK ve yanlilik

degerlerinden daha yiiksek oldugu sdylenebilir.
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Genel olarak, her ¢ grubun da normal dagilima sahip oldugu durumda, tani
testinin performansi arttik¢a iki yontem arasindaki farkin azaldigi, en yiiksek VUS
diizeyi i¢cin HKOK ve yanlilik bakimindan iki yontem arasindaki farkin en diisiik
oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte her {i¢ grubun da normal dagilima sahip oldugu
orta, yilksek ve ¢ok yiiksek diizeyde gercek VUS degerini veren durumlar igin
parametrik ve parametrik olmayan yontem arasindaki fark dikkate deger diizeyde
olmayip, parametrik yontemin parametrik olmayan yonteme gore bir {istlinliik
saglayamadig1 goriilmistiir. Uygulamada sik¢a karsilasilan saglikli grubun tam
testinin normal, hasta grubun tani testinin ise saga c¢arpik dagilim gosterdigi orta
diizeyde performansa sahip ii¢ sinifl1 bir tan1 testi igin biitiin drneklem biiyiikliiklerinde
parametrik olmayan yontemin parametrik yonteme gore daha iyi performans
gosterdigi ve orneklem biiyiikliiglindeki artigla birlikte parametrik olmayan yontemin

parametrik yonteme gore {listiinliigiiniin arttig1 goriilmistiir.
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SIMGELER ve KISALTMALAR

GP . Gergek pozitiflerin sayisi

Yp : Yanlis pozitiflerin sayisi

GN : Gergek negatiflerin sayisi

YN : Yanlis negatiflerin sayisi

GPO : Duyarlilik, Gergek pozitif oran

GNO : Tanimlayicilik, Gergek negatif oran

YPO : Yanlis pozitif oran

YNO : Yanlis negatif oran

F(x) : Hasta grubun test sonuglari i¢in kiimiilatif dagilim fonksiyonu

G(y) :Saglikli  grubun test sonuglart ig¢in kiimiilatif dagilim
fonksiyonu

W (u) : Orta grubun test sonuglari i¢in kiimiilatif dagilim fonksiyonu

C : Kesim noktast

S5() : Saglikli birimler i¢in sagkalim fonksiyonu

Gy : Saglikli grubun tani testi i¢in kantil fonksiyonu

u :YPO, 1 — tanmumlayicilik degeri

: Standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu

n : Iki boyutlu ROC analizinde hasta gruptaki birim sayisi
m : Iki boyutlu ROC analizinde saglikli gruptaki birim say1s1
VUS : ROC yiizeyi altindaki hacim

: Saglikli gruba ait tani testi sonuglari
U : Orta gruba ait tani testi sonuglari

: Hasta gruba ait tani testi sonuglari

D~ : Saglikli grup

D° : Orta grup

D* : Hasta grup

C1,Cy : Esik degerleri

sp : Ug boyutlu ROC analizinde tanimlayicilik
sens : Ug boyutlu ROC analizinde duyarlilik
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Y, 6
parametreleri

a B

parametreleri

: Smif 1 i¢in dogru simiflama olasilig

: Smif 2 i¢in dogru siiflama olasiligi, DSO,

:Hasta grubun kiimiilatif dagilim fonksiyonunun ampirik tahmin
edicisi

:Saglikli grubun kiimiilatif dagilim fonksiyonunun ampirik

tahmin edicisi

: Gergekte sinif i’de olmasi gereken bir bireyin test sonucunun
sinif i’de olmast olasiliginin tahmini

: Gergekte siif j’de olmast gereken bir bireyin test sonucunun
sinif i’de olmasi olasiliginin tahmini

:D~ ve D* gruplart arasindaki ayrim igin sabit ve egim
: D° ve D~gruplan arasindaki ayrim igin sabit ve egim

: D™ grubuna iliskin 6rneklem mevcudu

: D° grubuna iliskin érneklem mevcudu

: D* grubuna iliskin 6rneklem mevcudu

: Yiizey altinda bulunan hacim

: Standart normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu
: Minimum istenen tanimlayicilik

: Minimum istenen duyarlilik

: Standart normal dagilimda tablo degeri

: z dOniisiimii sonras1 hacim
: Gosterge fonksiyonu

: Bootstrop tekrar say1si
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