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OZET

Zamana Bagh ROC Analizi Ve Saghk Alaninda Uygulamalari

ROC analizi, hastahk tamisinda kullamlan niceliksel tam testlerinin veya
biyolojik belirteclerin siniflama basarisini1 6lcmeye yarayan popiiler bir yontemdir.
Ancak sagkalim verilerinde veya boylamsal verilerde oldugu gibi, ilgilenilen olay ile
ol¢iim yapilan belirte¢ arasinda bir zamana baghlik s6z konusu ise, klasik ROC
analizi belirtecin gercek performansim1 tahmin edemeyebilir. Bu nedenle, sonuclari
zamana bagh olarak degiskenlik gosteren bir biyolojik belirtecin tami performansini
degerlendirirken zaman kavramini da hesaba katarak islem yapan Zamana Bagh
ROC Analizi yontemi gelistirilmistir. Bu tez ¢calismasinda, ROC analizinin zamana
bagh durumlara uyarlanmis bu versiyonu incelenmis ve cesitli alanlardan elde
edilmis veriler iizerinde uygulamalar: yapilmistir.

Zamana bagh ROC analizi yontemlerinden Kaplan-Meier (KM) kestiriminin
klasik ROC analizi ile karsilastirmasi yapilmis, kullamilan tiim veri setlerinde
zamam goz oniinde bulundurmanin klasik ROC’a gore daha basarii oldugu
saptanmustir. Ayrica KM yaklasimi kullamlarak elde edilen, tim zaman
noktalarinda yapilan 6lciim degerlerine ait ROC egrileri altinda kalan alanlar
(EAKA) kendi aralarinda karsilastirilmistir. Genel olarak, olayin gergeklesmesine
yaklasildik¢a belirtecin performansinin arttigi; ozellikle 1 y1l veya 6 ay kala yapilan
olgiimlerin daha eski 6lgiimlere gore daha belirleyici oldugu tespit edilmistir.

KM Kkestirimine alternatif olarak onerilmis bir yaklasim olan En Yakin
Komsu Kkestirimi (Nearest Neighbor Estimator - NNE) ile yapilan uygulamalar
sonucunda her iki yontem karsilastirlmistir. Tiim veri setlerinde KM ve NNE
yaklasimlari benzer sonuclar vermistir. KM i¢in elde edilen ROC egrilerinin EAKA
degerleri genellikle NNE’den daha yiiksek olsa da, sansiirlii verilerde belirtecin
degerlendirilmesinde NNE yaklasimina basvurulmasinin daha uygun olabilecegi
diisiiniilmektedir.

Bu tez caliymasi ile, olay ve/veya belirte¢ iizerinde zamanin etkisinin
bulundugu durumlarda belirtecin daha dogru degerlendirilmesi adina klasik ROC
analizi yerine zamana bagh ROC analizi yontemlerinin tercih edilmesinin daha
dogru olacagi sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Zamana bagh ROC, Tam testleri, Biyolojik belirteg,
Kaplan-Meier, En yakin komsu kestirimi
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ABSTRACT

Time-Dependent ROC Analysis and Applications in the Field of Medicine

ROC analysis is a commonly used method for evaluating the accuracy of a
continuous diagnostic test or a biomarker. However, when there is a time-
dependency between the biomarker and the event of interest (death, disease, relapse
etc.), using classical ROC analysis may not be able to estimate the true performance
of the biomarker. For such cases, time-dependent ROC, an extended version of the
standard ROC analysis, is developed. In this thesis, this modified ROC analysis
adapted to the time dependent situations is investigated and applications are
performed using datasets derived from several medical fields.

A comparison between classical ROC analysis and Kaplan-Meier (KM)
estimator, which is a time-dependent ROC analysis method has been made on all
datasets used in this study. From this comparison, it is concluded that time-
dependent ROC method is superior to the standard ROC analysis. In addition,
performance of biomarkers measured at each time-point are compared. In general,
the closer to the event time, the higher performance is observed. Especially,
biomarkers measured at last 12 or 6 months before the event are determined to be
better at classification than the earlier measurements.

Nearest Neighbor Estimator (NNE), an alternative to KM estimator, is also
applied on all datasets. Then, the findings obtained from these two approaches are
compared. In all datasets, KM and NNE applications yielded very similar results.
Although the KM-AUC values are mostly higher than the NNE-AUC values, it is
more appropriate to use NNE method to evaluate the performance of a biomarker
when time dependency exists in a censored data.

According to the results obtained from this study, when there is a time
dependency between the biomarker and the event of interest, to measure a
diagnostic performance of the biomarker accurately, the time-dependent ROC
analysis is recommended instead of the classical ROC analysis.

Keywords: Time-dependent ROC, Diagnostic tests, Biomarker, Kaplan-
Meier, Nearest Neighbor Estimator
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1. GIRIS

Bir bireye dogru sekilde hastalik tanisi1 koymak, hasta kisileri sagliklilardan
miimkiin oldugunca hatasiz ayirt etmek saglik alaninda biiylik dlgiide 6nem tasir. Bu
ayrimi ylzde yliz kesinlikle yapan testlere altin standart test adi verilir. Ancak altin
standart testlerin kullanimi her kosulda uygun olmayabilir. Bunun bir nedeni, kullanilacak
olan altin standart testin bazen hastaya yararindan ¢ok zararinin dokunabilecegi
ihtimalidir. Ornegin; amniyosentez, kromozom anomalilerinin tespitinde kesin sonug
verir ancak ¢ok yiiksek risk tasidigindan son ¢are olmadikga tercih edilmemektedir. Ayni
sekilde mamografi belli yasin altindaki kadinlarda tarama amacli kullanilmamaktadir. Bir
baska neden ise altin standart testlerin maliyetinin ¢ok yiiksek olmasi ve gerekmedikce
kullanilmasmin dogru olmamasidir. Bu nedenle altin standardin yerine, tani testi adi
verilen, ayrim basarisi yiizde yiiz olmayan ancak daha diisiik riskli ve maliyetli testler

tercih edilmektedir.

Hasta olmayana tedavi uygulamak veya hasta olani tedavisiz birakmak yanlis tan1
sonucunda karsilasilan ciddi bir problemdir. Basarili bir tan1 testi ile hem gereksiz, hem
de eksik tedavi uygulamalart minimuma indirilmis olur. Hasta kisiler i¢in izlenecek yolun
ve uygulanacak tedavinin belirlenmesi, dolayisiyla da hastaligin etkili bir sekilde
tyilestirilmesi i¢in ilk adim dogru tanidir. Tami testlerinin ne 6l¢lide dogru siniflama
yaptigin1 belirlemek igin bazi dogruluk olgiitleri bulunmaktadir. Bunlardan ikisi; test
tarafindan dogru tespit edilen hastalarin yiizdesi olan duyarlilik ve test tarafindan dogru

tespit edilen saglikli kisilerin yiizdesi olan seg¢icilik kavramlaridir.

Ayrim basarist yilizde yiiz kesin olmayan tani testlerinin giivenilirliginin de ylizde
yiiz oldugundan bahsedilemez. Bu eksiklik, tani testi tarafindan hasta veya saglikl1 olarak
siniflandirilan kisilere siipheyle yaklagilmasini gerektirir. Clinkili 6rnegin duyarliligi %70
olan bir tani testinin %30’luk bir hata payr bulunmaktadir. Diger bir deyisle, testin
gercekte hasta olan bir kisiye yanlis tan1 koyup saglikli deme ihtimali %30’dur. Duyarlilik
ve segicilik 1 degerine yani %100’e ne kadar yakinsa hata yapma olasilig1 o kadar az
demektir. Bu bilgilerden yola ¢ikilarak tani testlerinin ayirt etme kabiliyetini saptamak
adina bazi yontemler gelistirilmistir. Bunlardan oldukga yaygin bir bigimde kullanilani

Receiver Operating Characteristic (ROC) analizidir.



Bireyde gozlenebilecek bir olaymn (hastalik, 6liim, niiks vb.) erken bir zamanda
belirlenmesi gerek birey i¢in gerekse toplum i¢in 6nemli bir kazanimdir. Olayin erken
belirlenmesi ile bireyin yasam kalitesinin arttirilmasi ve bireyin sagligi i¢in harcanacak
personel, zaman, para gibi giderlerin azaltilmasi saglanabilir. Bu amagla, birey lizerinde
cesitli zaman dilimlerinde dlgiimler yapilabilir. Olgiimiin olaym gergeklesmesinden ne
kadar 6nce yapildig1 bilgisi olayin belirlenmesinde klinisyenlere yardimeci olabilir. Bu
zaman bilgisini dikkate alan ve olaym dogru belirlenmesini saglayan analizlere
bagvurmak gerekir. Bu tiir bir analiz ihtiyac1 boylamsal verilerde ve sagkalim verilerinde
ortaya ¢ikmaktadir. Klasik ROC analizi, nicel sonu¢ veren tani testlerinin siiflama
basarisini 6lgmeye yarayan bir yontemdir. Bu analizde 6l¢iimiin yapildigi zaman bilgisi
isin i¢ine katilmadigindan degerlendirmenin dogru yapilabilmesi i¢in yeni yontemlere
ihtiya¢ duyulmustur. Bu ihtiyaca yonelik olarak 1999 yilinda Etzioni ve ark. tarafindan

zamana bagli ROC analizi énerilmistir (11,

Literatiirde, zamana bagli veri modellerinin prediktif performansinin belirlenmesi
konusunun son yillarda popiilerligi artmistir. Etzioni ve ark.’dan™ sonra yapilan
calismalara bakildiginda, zamana bagli duyarlilik, secicilik ve ROC egrisi kavramlari
Heagerty ve Zheng!?, Zheng ve Heagerty!®*l, Antolini ve ark.®! gibi arastirmacilar
tarafindan da ele almmustir. Heagerty ve ark.®! tarafindan onerilen “kiimiilatif
duyarhilik/dinamik secicilik” kavrami, sabit bir ¢ zamaninda tiim bireylerin vaka ya da
kontrol olarak siniflandirilmasini temel almaktadir. Bu 6neride t zamanina kadar kontrol
olan bireylerin t zamanindan sonra vaka olabilecegi bakis acis1 ile, Akritas’inl ikili
dagilimm en yakin komsu kestiriminden yola ¢ikarak sansiirlii sagkalim siirelerinin

tahmini i¢in parametrik olmayan bir yaklasim gelistirmislerdir.

Dogruluk olgiitlerine getirilen baska bir yeni tamim, Etzioni ve ark. ile Slate ve
Turnbull® tarafindan 6nerilen “anlik (incident) duyarlilik/statik segicilik” kavramlar:
olmustur. Bu yaklasimda vakalar olayimn gozlendigi zamana gore tabakalara ayrilirken
(anlik), kontroller sabit bir izlem siiresince olaymn gozlenmedigi bireyler olarak
tanimlanmaktadir (Statik). Bu tanimlamalar ile (olay gozlenme zamani ortak degisken
alinarak) duyarlilik ve se¢iciligin tahmin edilmesinde standart regresyon yaklasimlarinin

kullanilmasit miimkiin olmaktadir.



Heagerty ve Zheng? ise calismalarinda, bu iki farkli dogruluk olgiitii
tamimlamasina “anlik duyarlilik/dinamik segicilik” ifadesini eklemislerdir. Yazarlara
gore, bu yaklasim ile bir birey erken zamanlarda kontrol durumunda iken, t zamaninda
vaka olabilmektedir. Boylece hastalik durumunun bu dinamik dogas1 belirtecin zamana
bagl olmasina izin vermektedir. Yazarlar, bu 6zellikteki dogruluk olgiitlerinin belirteg
verisinin ampirik dagilimi ve hazard modeli kullanilarak kolaylikla tahmin

edilebilecegini gostermislerdir.

Cai ve ark.!, sansiirsiiz verilerde iki sinifl1 testlerin parametrik modelleri {izerine
calisan Leisenring ve ark.’nmn!!® calismasini genisleterek, olayin gézlenme zamaninin
sansirlii oldugu verilerde kullanilmak {izere zamana bagl duyarlilik ve segicilik

tahmininde yar1 parametrik yontemler ortaya koymustur.

Zheng ve Heagerty™!, boylamsal veriler igin, yar1 parametrik regresyon quantile
metoduna dayanan zamana bagli ROC egrisi yaklasimi one silirmiistiir. Bu metot,
dogruluk olgiitlerinin zaman disindaki ortak degiskenlere bagli olmasina da miisaade
etmektedir. Bu sayede bir belirtecin dogrulugunun hasta alt gruplarinda degisiklik

gosterip gostermedigini belirlemede kullanilabilir.

Rizopoulosi*Yl calismasinda Wulfsohn ve Tsiatisi*?, Henderson ve ark.' ile
Tsiatis ve Davidian’in™¥ ¢alismalarindan yola ¢ikarak boylamsal verilerde bir belirtecin
prediktif performansin1 6lgcmede, biyolojik belirtecin zamana bagli degisen dogasini da
hesaba katarak verilerin ortak (joint) modellemesini Onermistir. Yazar, bu ortak
modellemeden elde edilen duyarlilik ve segicilik kestirimlerine dayanarak hesaplanan
zamana bagli EAKA’lari, belirtecin dogrulugunun zaman i¢indeki degisimini belirlemede
kullanmistir. Ayrica, tiim izlem siiresince elde edilen bilgiyi 6zetlemek adina EAKA’larin

agirlikl ortalamalarini hesaplayan bir ayrim indeksinin kullanilmasini 6nermistir.

Pepe’nin!®®  parametrik ROC regresyon yonteminden uyarlanmis bir yar
paremetrik yaklasim gelistiren Cai ve Pepel’®l, ROC egrisinin zamanin bir fonksiyonu
olarak modellenmesi iizerine yogunlasarak, bu amaca yonelik bir simiilasyon yontemi
onermislerdir. Onerilen simiilasyon teknigi varyans-kovaryans islemi hakkinda ayrmtili
analitik ifadelere gerek duymamaktadir. Buna ilaveten, bootstrap gibi diger 6rnekleme

Mmetotlarina gore hesaplamalar1 daha az zaman almaktadir. Model tanimlamadaki



kosullarin azaltilmasi1 ve saglamligin (robust) arttiritlmasi onerilen yaklasimin faydali

ozellikleridir.

Zamana bagli ROC analizi ile ilgili yapilmis olan diger calismalar konuya ¢esitli
perspektiflerden yaklasmaktadir. Zheng ve Cail'’l, Zheng ve Heagerty®, Li ve Malt®],
Hung ve Chiang!*® ile Liu ve ark.”®! calismalarinda zamanin etkisi ile beraber birden
fazla biyolojik belirtecin birlestirilmesini incelemistir. Hung ve Chiang*®, sansiirlii
sagkalim verisinde sansiir siiresinin belirteglerle korelasyon iginde oldugu veya
belirteclerden bagimsiz oldugu iki farkli durumu g6z 6niinde bulundurarak, zamana baglh
ROC egrileri i¢in en uygun bileske belirtecin belirlenmesine yonelik bir genisletilmis
GLM yoéntemi dnermistir. Li ve Mal*®l da cesitli sansiir desenleri varliginda birden fazla
belirtecin birlestirilmesi iizerine zamana bagli ROC analizi yaklagimlarini ele almistir.
Bunlarin yani sira Li ve Ning!?!! genelde olanin aksine eksik belirteg verisi varliginda

zamana bagli ROC analizi uygulamalari ile ilgili ¢aligmalar yapmustir.

Bu konu ile ilgili en yeni ¢alismalardan biri 2016 yilinda Martinez-Camblor ve
ark.[?? tarafindan yapilmistir. Yazarlar sagdan sansiirlii veri iizerinde kiimiilatif/dinamik
ROC egrisi tahmini i¢in yontemler dnermistir. Onerilen yontemde ilgilenilen zamandaki
gergek durumlart bilinmeyen bireylere degisen gercek durum bilgisi bir olasilik olarak
atanmaktadir. Bu olasilik Cox regresyonuna dayanan yar1 parametrik bir yontem veya
Kaplan-Meier yaklagimlarina dayanan parametrik olmayan bir yontem ile tahmin

edilebilmektedir.

Yakin zamanda yapilmis bir baska ¢alisma ise, Karaismailoglu®® tarafindan
yapilan doktora tezidir. Calismada, zamana bagli ROC egrisi ile tani siirecinde kullanilan
birden fazla biyobelirte¢ oransal hazard Cox regresyon yontemi ile birlestirilmistir. Elde
edilen bu bileske belirtecin siiflama basarisi, tek tek belirteglerle belirli bir takip

stiresince karsilastirilmistir.

Her ne kadar bu konu ile ilgili literatirde c¢alismalar bulunsa da, konunun
bilinirligini  arttiracak, teorik yapisim1 anlatan ve uygulamalarla kullanimini

yayginlastiracak ¢alismalara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu nedenle bu tez galismasinin amaci;

1- Zamana bagli ROC analizini teorik agidan ele almak,



2- Yontemin uygulanis sekline ve uygulamada karsilasilabilecek durumlara
deginmek,

3- Farkli alanlardan alinmis veri setleri iizerinde uygulamalar yaparak yontemin
daha iyi anlagilmasini saglamak,

4- Saglk alanindaki kullanimi hakkinda bilgiler vererek yontemin kullanim

alaninin yayginlastirilmasinda yol gosterici olmaktir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Tam Testleri

Bir tam testinin ger¢ek dogrulugu, test sonucunun kisinin gercek durumu ile
karsilastirilmasiyla elde edilir. Bu ger¢gek durumun “durum mevcut” veya “durum yok”
seklinde iki gruptan olustugu varsayilmaktadir. Ornegin; diyabet varligma karsilik
yoklugu, iyi huylu tiimoére karsilik kotii huylu tiimor veya tek bir tiimdre karsilik birden
fazla tiimor. Gergek durum altin standart kullanilarak belirlenmektedir. Farkli testler ve
uygulamalar i¢in farkli altin standartlar kullanilmaktadir. Bunlardan yaygin olan bazilar;
otopsi raporlari, cerrahi operasyon bulgulari, biyopsi drneklerinden elde edilen patoloji
sonuglar1 ve miikemmel veya miikemmele yakin dogruluga sahip diger tani testleridir(?4l,
Altin standart veya referans test adi verilen bu testlerin hastayr sagliklidan ayirt etmesi
yiizde yiiz dogrulukla gerceklesir. Ancak altin standart testlerin kullaniminin miimkiin
olmadig1 durumlar vardir. Ornegin; bazen altin standart testler kesin sonug verse bile
hasta agisindan risk tasir veya uygulanmasi ekonomik degildir. Bu gibi testleri herkese
uygulamak yerine 6nce daha az kesin testleri uygulanir. Tani testi ad1 verilen bu testlerin
sonucundan hareketle altin standart testi yalnizca gergekten gerekli goriilen hasta grubuna
uygulamak daha dogrudur?®®. Tani testlerinin hastalik teshisinde kullamilabilmeleri igin
hasta ve sagliklilar1 ne kadar dogru ayrabildikleri bilinmelidir. Bu sebeple bu amaca

yonelik bazi dl¢iitler gelistirilmistir.

2.2. Tam Testlerinin Degerlendirilmesinde Kullanilan Dogruluk Olgiitleri

Bir tami testinin dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in ¢esitli yOntemler
bulunmaktadir. Test sonucunun nitel (iki sinifli/binary) olmast durumunda kullanilan
yontemler ile siirekli dlgekte olmasi halinde kullanilan yontemler farklilik gosterir. Nitel
Ozellikteki tani testleri igin dort temel dogruluk Olciiti bulunmaktadir: duyarlilik,
secicilik, pozitif ve negatif prediktif deger. Nicel dl¢limlii testlerin ise dogruluk ol¢iitii
oldukga popiiler bir yontem olan ROC analizi ile elde edilen ROC egrisi altinda kalan

alandir(?l,



2.2.1. Nitel Ol¢iimlii Testlerde Dogruluk

Bir tan1 testinin dogrulugu cesitli sekillerde tanimlanabilir. Bazi testler dogasi
geregi iki smmiflidirlar (dikotom). Ornegin kisiden yalnizca evet veya hayir cevabi
alinabilir. Diger bazi testler ise ordinal veya siireklidirler ve bir esik degeri kullanilarak

pratikte dikotomize edilebilirler.

Ikili degisken D hastalik durumunu géstermek i¢in kullanilsin:

1, hasta
b= { 0, sagliklt (1)

Ayrica Y degiskeni de bir tani testinin sonucunu temsil etsin. Daha biiyiik Y

degerleri hastaliga dair daha belirleyici olsun:

Yy = { 1, pozitif test sonucu
~ 10, negatif test sonucu (2)

Cizelge 2.1. Tan1 Testlerinin Performansim Degerlendirmede Kullanilan 2x2 Karar Matrisil®!

Gerc¢ek Durum

Hastalik Var Hastalik Yok Toplam
Tam Testi Test Pozitif a b at+b
Sonucu Test Negatif c d c+d
Toplam atc b+d N




Duyarlilik bir kosullu olasilik olup, kisi gercekte hasta iken test sonucunun pozitif
olmast yani kisinin test tarafindan hasta olarak smiflandirilmasi olasiligidir ve
P(Y=1|D =1) ile ifade edilir. Dogru (gergek) pozitif oran (DPO) olarak da
adlandirilir. Duyarlilik ne kadar yiiksek ise testin gergekte hasta olanlar1 belirleme

basarisi o kadar fazladir.

Testin gergekte hasta olanlar1 saglikli gruba yerlestirmesi olasiligi ise hatali
negatif oran (HNO) olarak adlandirilirve P(Y = 0 | D = 1) ile ifade edilir. Hatali Negatif

Oran ayni1 zamanda 1-Duyarlilik ile de hesaplanabilir.

Dogru Pozitif O =D hilik =
ogru Pozitif Oran uyarlili Py

(3)

Hatali Negatif O =1-D Lhilik =
atali Negatif Oran uyarlily .

Secicilik de yine bir kosullu olasilik olup, kisi gercekte saglikli iken test
sonucunun negatif olmasi yani kisinin test tarafindan saglikli olarak siniflandirilmasi
olasthgidir ve P(Y = 0| D = 0) ile ifade edilir. Dogru (gercek) negatif oran (DNO)
olarak da adlandirilir. Segicilik ne kadar yiiksek ise testin gergekte saglikli olanlari

belirleme basarisi da o kadar fazladir.

Testin gergekte saglikli olanlar1 hasta gruba yerlestirmesi olasiligi ise Hatali
Pozitif Oran (HPO) olarak adlandirilir ve P(Y = 1 | D = 0) ile ifade edilir. Hatali Pozitif

Oran ayn1 zamanda 1-Segicilik ile de hesaplanabilir.

d
Dogru Negatif O = Secicilik = ——
ogru Negatif Oran ecicili T d
(4)
b
Hatali Pozitif O =1 — Segicilik = ——
atalt Pozitif Oran ecicili T d



Bahsedilen bu dort dogruluk olgiitii disinda tani testi performansini 6lgmeye
yarayan diger Olgiitler Pozitif Prediktif Deger (PPD) ile Negatif Prediktif Deger (NPD)
olarak tanimlanmistir. Pozitif Prediktif Deger, tami testi sonucu pozitif olan bireylerin
gercekte de hasta olmalarmin kosullu olasihigidir ve P(D =1|Y = 1) ile gosterilir.
Negatif Prediktif Deger ise, tani testi sonucu negatif olan bireylerin gercekte de saglikli

olmalarinin kosullu olasiligidir ve P(D = 0| Y = 0) ile gosterilir.

a
Pozitif Prediktif Deger =
ozitif Prediktif Deger P
. Q)
Negatif Prediktif Deger = ——
egatif Prediktif Deger T d

Duyarlilik ve segicilik ile ilgili bilinmesi gereken 6nemli bir 6zellik, hastaligin
prevalansindan etkilenmemeleridir. Prediktif degerler iginse aynmi ozellik gecerli
degildir?”l. Onlar hem hastaligin prevalansina, hem de testin performansina bagli olarak
degiskenlik gosterirler. Oregin; diisiik PPD diisiik prevalansin bir sonucu olabilir veya

testin hastalar1 yeterince iyi ayirt edememesine baglh olabilirt?4l,

2.2.2. Nicel Ol¢iimlii Testlerde Dogruluk

Bu kisimda ele alinan tani testlerinin sonucu pozitif veya negatif degil, siirekli

Olcekte elde edilen dlgiimlerdir.

2.2.2.1. ROC Analizi

Birgok tani testi nicel 6zellige sahiptir. Kanser tanisinda kullanilan PSA veya CA-
125 gibi biyolojik belirteglerin kan serumundaki konsantrasyonlar1 6lgiiliir. Karaciger
hastaliklar i¢in Gl¢iilen bilirubin veya bobrek yetmezligi i¢in dlgiilen kreatinin gibi diger

biyokimyasal 6l¢iimler de de kan serumundaki konsantrasyonlarina bakilarak elde edilir.



Hiicre sayimi, antikor seviyeleri, kan sekeri, kolesterol, viicut sicaklig1 ve kan basinci tani

amact ile yaygin olarak kullanilan klinik 6l¢timlerdendirt®4,

Genellikle daha yiiksek D degerlerinin hastalik durumunu ifade ettigi varsayilir.
Gergekte Oyle olmasa bile birtakim doniistimler yapilarak bu varsayimin saglanmasi
miimkiindiir. Ornegin neonatal odyolojide, daha diisiik signal-to-noise oran1 (SNR) isitsel
uyarilara verilen cevabin daha zayif oldugunu sdylemekte iken, D = —SNR olarak

tanimlandiginda bahsedilen varsayim saglanmis olur.

Y’yi (test sonucu) kullanarak ikili bir karar mekanizmasi tanimlama medikal
testlerin degerlendirilmesinde temel ilkedir; ¢iinkii tani testleri su sorulara ve benzerlerine
cevap arar: “Tedaviye gerek var mi1, yok mu?”, “Biyopsi yapilmali m1, yapilmamali m1?”.
Karar kurali test sonucunun (Y) belli bir esik degerini asip asmamasina dayanir. Bu esik
degerinin belirlenmesinde etkili olan cesitli faktdrler vardir. Pepe kitabinda bu faktorlere

ayrntili olarak yer vermistirl?4,

Siirekli olgekte sonug veren ve iki smifli hastalik tanisi koymaya yarayan tani
testlerinin hasta ile saglikliyr ayirt etme Kkabiliyetini belirlemede ROC (Receiver
Operating Characteristic) analizi ve ROC egrisi, olduk¢a sik kullanilan popiiler bir

yontemdir.

ROC egrisinin ¢izilebilmesi i¢in, bir ¢ esik degeri kullanilir. Bu ¢ esik degeri

stirekli 6lgekteki test sonuglarini iki sinifli hale getirmeye yarar:

Y > cise pozitif
(6)

Y < cisenegatif

Dogru ve hatal1 pozitif oranlar1 da bu c esik degerine gore tanimlanacak olursa;

DPO(c) =P(Y =c|D =1) -
HPO(c) =P(Y =c¢|D = 0)

10



ROC egrisi tiim olas1 ¢ esik degerlerinden elde edilecek olan DPO ve HPO

degerlerinin birlestirilmesi ile elde edilir (Sekil 2.1).

ROC(.) = {(HPO(c),DPO(c)), ¢ € (—0, )} (8)
10 ROC Egrisi

5 o] ﬁ

g

g 0,4+
0,29

1 - Segicilik (HPO)

Sekil 2.1. ROC Egrisi

Tipta ROC egrisi kullanilmasinin bir¢ok avantaji vardir. Birincisi, ROC egrisi
testin kendine 6zgili ayirt etme kapasitesini tek bir kesim noktasindan bagimsiz olarak
tammlar. Ikincisi, ROC egrisi farkl1 testlerin ayirt edicilik kapasitelerini karsilagtirmada
da cok faydalidir. Belirtecler cok farkli dlgeklerde olsalar bile ROC egrisini bunlari
karsilastirmada kullanmak uygundur. ROC egrisinin diger bir 6zelligi ise duyarlilik ve
secicilik degerleri kullanilarak ¢izildigi i¢in, ayn1 bu degerler gibi hastalik prevalansindan

etkilenmemesidir ve bu 6zellik meta analizi galismalar igin avantaj saglar(?>2],

ROC egrisi, tam testinden elde edilen her bir sonu¢ kesim noktasi kabul

edildiginde, bu kesim noktalarina karsilik gelen her bir (duyarlilik, 1-se¢icilik) noktasinin
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birlestirilmesi ile elde edilir. ROC egrisi monoton artan bir fonksiyondur, (0,1)
noktasindan baslayip (1,1) noktasinda biter. Bu egrinin altinda kalan alan (EAKA) ise
tani testlerinin performansini degerlendirmede kullanilan bir dlgiittiir ve [0,1] araliginda
deger alir. Ancak pratikte bu araligin [0.5, 1] araligi olmasi beklenir. Bilgilendirici
olmayan bir testin EAKA degeri 0.5’tir; yani hastay1 sagliklidan ayirt etmesi tamamiyla
rastgele gergeklesir. Bu degere sahip ROC egrisi sans egrisi olarak adlandirilir ve en koti
ayrim kapasitesine sahip tani testine aittir. EAKA degeri 0.5’ten biiyiik olan bir tani
testinin performansi bu deger 1’e yaklastikca artar. Mitkemmel bir testin EAKA degerinin
1’e esit olmasi beklenir®. ROC egrisi altinda kalan alan parametrik ve parametrik

olmayan yaklasimlar ile hesaplanabilir.

Tan1 koymada yeni gostergeler lizerine yapilan arastirmalar son yillarda biiyiik
artis gostermistir ve bu durum ROC egrisine gosterilen ilginin artmasina yol agmustir.
Arastirmacilar yapilan c¢alismanin getirdigi ihtiyaca gére ROC analizinden farkli
yontemler tiiretmislerdir. Bu yontemlerden bir tanesi bu ¢alismanin konusunu olusturan

zamana-bagli ROC analizidir.

2.3. Zamana-Bagh ROC Analizi

Tani testleri ¢ogunlukla belirli bir hastaligin ortaya ¢ikigini belirlemek veya
tahmin edebilmek i¢in gelistirilmislerdir. Kanser, sikayet ve belirtiler 1s18inda klinik
olarak tanis1 kondugunda genellikle oldukg¢a ilerlemis olur. Kan serumundaki PSA veya
CA-125 konsantrasyonu gibi biyolojik belirtecler kanseri klinik baslangicindan 6nce
teshis etmeye yarar. Hastaligin klinik olarak basladigi zamandan ne kadar once teshis
konur ise, tedavi o kadar basarili olacaktir. Bu silireye “Oncii zaman” (lead time) adi

verilirl?4,

Standart ROC analizinde hasta veya saglikli olma durumu sabit kabul edilen
ozelliklerdir. Kisi ¢alismaya alindiginda ya hastadir ya sagliklidir ve ROC analizi bu tek
saglik statiisii bilgisi lizerinden gergeklestirilir. Ancak her zaman bdyle bir durum s6z
konusu olmayabilir. Baz1 prospektif kohort g¢alismalarinda bireyin saglik durumu
calismanin seyri boyunca degisebilir. Ornegin; ¢aligmaya alindiginda saglikli olan bir

birey calisma siiresi igerisinde hastaliga yenik diisebilir®. Ayrica hastaligin ortaya
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cikmasi, biyolojik belirte¢ Ol¢limiiniin yapildigi zaman ile es zamanli olmayabilir.
Hastaligin klinik baslangi¢ noktasinin zamana bagli degisen dogasini1 géz ardi etmemek

adina zamana-bagl duyarlilik, segicilik ve ROC egrisi kavramlari 6ne siiriilmiistiir™®,

Zamana-bagli ROC analizi kavramu iki tiir veri iizerinde uygulanabilecek sekilde

onerilmektedir.

e Boylamsal veriler

e Sagkalim verileri

2.3.1. Boylamsal Verilerde Zamana-Bagh ROC Analizi

Boylamsal calismalarda, biyolojik belirte¢ dlgiimleri tek bir birey igin farkl
zamanlarda birden fazla kez yapilir. Aym1 bireye ait tekrarli 6l¢timler birbirleri ile
korelasyon igerisindedir; ¢linkii her bir 6l¢iim kendisinden sonraki dl¢iim sonucunun
goriilme olasilig1 iizerinde etkilidir?®l. Bu tiir bir biyolojik belirtecin 6l¢iildiigii zaman
noktas: hastaligin gerceklesmesini tahmin etmede biiyiik rol oynar. Ornegin; yiiksek kan
basinci ve kolesterol seviyesi miyokardiyal enfarktiisii (MI) i¢in risk faktoriidiir. Bu risk
faktorleri gelecekteki bir M1 vakasi igin tani testi olarak kabul edilebilir. MI gozlenme
zamanma yaklasildik¢a yapilan Slgiimler risk agisindan daha belirleyici hale gelir?4l,
Dolayisiyla sonuglar1 zamana bagli olarak degiskenlik gosteren bdyle bir biyolojik
belirtecin, olayin gelecekte gozlenmesi muhtemel olan ve olmayan bireyleri birbirinden

ne kadar iyi ayirabildigi arastirilmak istenirse, zaman kavrami da hesaba katilarak islem

yapilmasi gergege daha yakin sonuglar verecektir.

Literatiirde, zamana bagli veri modellerinin siniflama basarisinin belirlenmesi ile
ilgili daha once yapilan galigmalara bakildiginda, boylamsal verilerde ROC egrisine
zaman boyutunun eklenmesi ilk olarak Etzioni ve ark.[!! tarafindan ortaya konmustur.
Zamana bagl duyarlilik, secicilik ve dolayisiyla ROC egrisi kavramlar1 Heagerty ve
Zheng!?, Zheng ve Heagerty4, Antolini ve ark.! gibi arastirmacilar tarafindan da ele
alinmistir. Rizopoulos™!l, Wulfsohn ve Tsiatis™*?l, Henderson ve ark.[®! ve Tsiatis ve
Davidian’in™¥ ¢alismalarindan yola cikarak boylamsal verilerde prediktif performansi

O0lcmek icin biyolojik belirtecin zamana bagl deg§isen dogasini da hesaba katarak
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kullanilmak iizere boylamsal verilerin ve sagkalim verilerinin ortak (joint) modellemesini
Onermistir.

Ortak modelleme yaklasimi gerektiren ¢alismalar dinamik bir yapiya sahiptir.
Oyle ki; bir birey icin boylamsal bilgi toplanirken, calismanin dinamik dogas1 geregi
kisinin sagkalim olasiliklarinin tahminlerini stirekli olarak glincellemek miimkiindiir. Bu
Ozelligin gdz 6niinde bulundurulmasi, son 6l¢iimden sonraki bir zaman diliminde olay1

tecriilbe etmek iizere olan bireyler ile bu zaman dilimini olaysiz asacak bireyleri tahmin

etmek ile cogunlukla iliskilidir™,

i. birey i¢in bir t zamanina kadarki Y;(t) = {y;(s);0 <s <t} boylamsal
Olctimleri toplansin ve klinik olarak belirlenmis (yani klinisyenin kisinin hayatta kalma
sansini arttirabilmek i¢in harekete gegebilecegi) bir (t, t + At] zaman diliminde olusan
olaylar ile ilgilenilsin. Y;(t) i¢in uygun bir fonksiyon kullanilarak yiiksek ve diisiik riskli
hastalar1 ayirmaya yarayan bir tahmin kurali tanimlanabilir. Bu dogrultuda, S;(¢t, k,c) =
{yi(s) < c5;k <s <t} basar1 terimine dayanan bir ¢ kesim noktalar1 vektori
diisiiniilsiin. Basarisizlik olarak ise F;(t, k,c) = RT®9\ {y;(s) < c5; k < s < t} ifadesi
tammlansin. Burada R", n-boyutlu Oklid uzaymi; r(k,t), [k,t] araliginda yapilmis

Ol¢lim sayisint; ¢, ise s zamanindaki kesim noktasini ifade etmektedir.

Yukarida bahsedilen S;(t, k, ¢) ve F;(t, k, ¢) tanimlarmi yaparken, Rizopoulos™],
calismasinda kullandig1 HIV verisetinde biyolojik belirte¢ olarak kullanilan CD4 hiicre
sayisinin - diisiik degerlerinin yiiksek riski isaret etmesi Ozelligini goz Onilinde
bulundurmustur. Bunun aksi durumlarda, belirtilen tanimlara gerekli diizeltmelerin
yapilmas1 gerekmektedir. Bu tanimlardan yola ¢ikilarak, duyarlilik ve se¢icilik asagidaki
gibi ifade edilmistir:

Duy = P(S;(t,k,c) | T/ > t, T/e (t,t + At]; 0)
©)
Se¢ = P(Fi(t,k,c) | T >t, T >t +At; 9)

Bu duyarlilik ve segicilik tanimlamalari ile ilgili i¢ 6nemli nokta dikkate

alinmalidir. Birincisi; Heagerty ve Zheng’in? genel tanimlamalarindan yola ¢ikilarak
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elde edilmis kiimiilatif duyarlilik ve dinamik secicilik s6z konusudur. ikincisi; Zheng ve
Heagerty!! gibi mevcut bulunan son 6l¢iimii kullanmak yerine, son iki veya ii¢ 6l¢timii
kullanan daha kapsamli bir tahmin kurali tanimlanmaktadir. Son olarak; bu 6lgiimlerin
her biri i¢in farkl1 esik degerleri hesaba katilmaktadir. Ornegin; sondan bir énceki &l¢iim
icin kesim noktasi ¢ iken, son dl¢iim i¢in kesim noktast 0.5¢ olarak belirlenebilir ve bu,

“lgiimdeki %50’lik bir azalma olaym giiglii bir gostergesidir” demektirf*l,

Tan1 Oncesi t zamaninda c¢izilecek olan ROC egrisi ROC(u), “u” HPO

degerindeki DPO degeridir.

ROC(uw) = Sp[S5*(w)] (10)

Sp, t zamanindaki vaka gozlemlerinin dagilim fonksiyonun 1’den ¢ikarilmasi, S 51 ise

ayni islemin kontrol gézlemleri i¢in yapilmasi ile elde edilir. Veri seti N, vakave Nj
kontrolden olusmaktadir. Vakalar i¢in 6l¢iim verisi {Yi?,j =1,..,n,i=1,..,Np},
kontroller i¢in ise {Yi?,j =1,..,n,i=1,..,Np}ile gosterilsin ve i bireyi, j ise bireyin
tan1 6ncesinde dl¢iimiiniin yapildigi zamani temsil etsin. mP (t) ve s? (t) Y2 nin, mP (¢)
ve sP (t)ise Y® nin t’deki ortalama ve standart sapmast olsun. Bu durumda t zamani i¢in

asagida verile ifadeler yazilir:

ROC(w) = S[ao(®) + a,(£)S~(w)]
ap(t) = [mP(t) — mP(t)/sP ()] (11)
a, () = s ()/sP(b)

Bir tan1 testinin zaman igerisindeki tan1 koyma 6zelliginin degerlendirilmesi i¢in
tan1 Oncesinde cesitli zamanlarda uygulanan testin bilgisi gerekmektedir. Ornegin;
kandaki biyolojik bir belirtece dayanan testler i¢in, biiyiik kohort ¢aligmalar1 dahilinde
elde edilmis kan serumlar1 bu ihtiyaci karsilayabilirler. Seri olarak depolanmis serum

bankalarinin yardimi ile hastalikli durumlar1 se¢mek, onlarin ve kontrol gruplarinin

15



serumlarini geriye doniik olarak tani Oncesi ¢esitli zaman araliklarinda analiz etmek ve
bu zamanlarda bu testler i¢cin duyarlilik ve segicilikleri degerlendirmek prensipte
miimkiindiir. t zamaninda elde edilen tan1 testi verileri vaka ve kontroller i¢in ulasilabilir
oldugu taktirde a,(t) ve a,(t) degerleri bu zamandaki vaka ve kontrol 6rneklem ortalama
ve varyanslar1 kullanilarak tahmin edilebilir. Ancak, verinin diizenli ve tiim bireylerle
eszamanli bir sekilde toplanamamasindan dolayi, genellikle vaka ve kontrollerden ayni
t zamaninda 6l¢tim verisi alinmas1 durumu gergek disidir. Bu sebeple tanidan 6nce (1
veya 5 yil oncesi gibi) ilgilenilen bir zamana ait her veriye ulasilamayabileceginden

degerlendirmede zorluklar ortaya ¢ikabilir.

Bu tiir zorluklar1 asmak igin Etzioni ve ark.!! tarafindan iki yaklasimdan
bahsedilmektedir. Bunlardan birincisi biyolojik belirte¢ verisinin kendisini tanidan
onceki belli bir zamanin bir fonksiyonu olarak modellemek ve bu modelden yola ¢ikarak
bu t zamani ile iliskili ROC egrisini belirlemektir. Buna alternatif olan ikinci yaklasim

ise, zamanin ROC egrisine etkisini dogrudan modellemektir.

2.3.1.1. Verinin Modellenmesi

Bu yaklasim ilk olarak Tosteson ve Beggl®® tarafindan radyoloji okuma
caligmalar1 i¢in ordinal regresyon modelleri kullanilarak tanitilmistir. Verideki biyolojik
belirte¢ bilgisini tanidan Onceki herhangi bir (t) zamanimin bir fonksiyonu olarak
modellemek ve ROC egrisini bu model araciligiyla olusturmak yaklagimin ana fikrini
olusturmaktadir. Daha agiklayici bir sekilde ifade edilecek olursa, ilizerinde caligsma
yapilan boylamsal veride 1. haftadan 10. haftaya kadar tekrarli 6l¢imler olsun. Bazi
hastalara ait 10 haftalik 6l¢iim bilgisinin eksiksiz bir bigimde toplan(a)madig: varsayilsin.
Boyle bir durum s6z konusu oldugunda, herhangi bir haftaya ait 6lgiimii eksik olan
bireylerin belirteg bilgisinin, ayni haftaya ait dlgtimleri tam olan bireylerin verisinden
faydalanilarak modellenir. Etzioni ve ark.’na™! gére lineer-biiyiime-egrisi modeli altinda

vakalara ait verinin modellenmesinde asagida verilen ifadeden faydalanilir:
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Yi? = B + Bty + 85’
e~N(0,05) (12)

(Bow, BID)~N((B5, B, VP)

Benzer ancak tani1 Oncesi zaman terimi bulunmayan bir model kontroller igin
asagidaki gibi tanimlanabilir:

Y = Boi + &5
eD~N(0,0%) (13)

BE~N(BE.VP)
Dolayisiyla a, ve a; degerleri su sekilde elde edilebilir:

By + Pt — By

Jag + @1 0ve(y)

0 = o + VP
it = a2 + (1P

aog(t) = —

(14)

Yukaridaki a, ve a, ifadeleri Yl-? ve Yijf-’ ’nin marjinal dagilimlar olan N(BY +
BPt, o5 + (1t)VP (;)) ve N(BP2, of + V2)nin degerlendirilmesi sonucu elde edilmistir.
Rastgele etki modeli parametrelerini tahmin eden bir algoritma uygulanarak elde edilen

parametre kestirimleri, a, ve a,’de yerine yazilarak t zamanindaki ROC egrisinin
kestirimi elde edilebilir.

Buraya kadar kestirimler Y ’nin kendisi kullanilarak yapilmaktaydi. Ayni islemler

simdiye kadarkinden farkli olarak Y’nin tahmin degerlerine ait 6rnek ortalamasi ve
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varyanst kullanilarak yapildiginda, 6rneklem varyanslarmin tahminleri yanli olurken
model dogru oldugu siirece ortalamalar mp ve mg yansiz olacaktir. {171-5 ,i=1,.., N5}
seklinde ifade edilen kontrol tahmin degerleri diisiiniildiigiinde, bu tahmin degerlerine ait

orneklem varyanslari asagidaki gibi yazilmaktadir:

3 (?P - Z,{,; ) Qi <,83- - Zﬁ—“é) (15)

Ny —1 B Ny —1

2.3.1.2. ROC Egrisinin Modellenmesi

Etzioni ve ark.[! tarafindan verinin modellenmesine alternatif olarak 6nerilen bir
baska yaklagim, zamanin etkisinin dogrudan ROC egrisinin tizerinde modellenmesidir.
Pepe’nin caligmalarinda bu yaklasima ayrintili olarak deginilmektedir*>3%. ROC egrisi
icin genel bir yazim sekli, X bireylere 6zgii (yas, cinsiyet, vb.) degiskenleri temsil edecek

sekilde, asagida verildigi gibidir:
ROC(u) =g [Z Viche (W) +o X] (16)
k

g ve h; fonksiyonlart ROC egrileri (0,1) X (0,1) diizleminde monoton artan
olacak sekilde secilmektedir. @ kiimiilatif dagilim fonksiyonunun 1’den ¢ikarilmis hali
olmak iizere g = ®, hy(u) =1 ve hy(u) = ®1(u) segilerek elde edilen model su
sekildedir:

ROC(u) = @[y, + 1P 1 (w)+x X] 17)

Tanidan onceki t zamaninin etkisini modellemek i¢in yukaridaki ifade 18’deki

gibi revize edilir:
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ROC,(w) = @[y, + y1 @~ (w)+x t] (18)

Her t’deki ROC egrisinin binormal dagilim formunda oldugu varsayilir ve farkli
zamanlardaki ROC egrileri sabit terimden (5,;’ler) kaynaklanan lineer etkiler yoluyla
birbirleriyle iliskilidir. 18’deki esitlikte, 14°te verilen a,(t) ve a,(t) ifadeleri yerine
sirastyla yo+o t ve y; bulunmaktadir. Dolayisiyla vakalara ait egimlerin (f;;’lerin)
varyansinin sifir olmasi halinde ROC egrisine ait model formiilii, veriye ait modelden

¢ikarilabilir.

Dogrudan ROC egrisinin modellenmesinin verinin modellenmesine gore birkag

tane avantaj1 vardir:

1- Parametrik olmayan bir yaklasim oldugundan, daha az sayida dagilimsal
varsayim saglanmasini gerektirmektedir. Bu nedenle de daha robust oldugu
soylenebilir,

2- Daha esnek bir yontemdir ciinkii iki farkli belirtecin ayrim yeteneginin
karsilastirilmasini miimkiin kilar.

3- Son olarak Etzioni ve ark.’nal!! gore kullanilan yazilimlar bakimindan

uygulamasi daha kolaydir.
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2.3.2. Sagkalhim Verilerinde Zamana-Bagh ROC Analizi

Sagkalim verilerinde 1ilgilenilen olay genellikle O6liim veya hastaligin
niiksetmesidir. Bu tiir verilerde uygulanan vaka ve kontrol se¢imi yaklagimlarindan bir
tanesi “anlik vakalar ve uzun donem kontroller” (incident cases and long-term controls)
seklindedir. Leisenring ve ark.!?! ve Balasubramanian ve Lagakos(®!l zamana bagh
duyarlilik kavramini bu sekilde tanimlamislardir. Test sonucu bir baslangi¢ zamaninda
(t = 0) olgiilur ve testin gelecekteki bir t zamanina kadar gerceklesecek olayr tahmin
etme kapasitesi arastirilir. Bagka bir deyisle, merak edilen sey, belirli bir [0, t] takip
araliginda ilgilenilen olayin ortaya ¢iktig1 ve ¢ikmadigi bireyleri bir tani testinin ne dlciide

dogru tespit ettigidir.

t zamaninda olaym goriildiigii bir birey vaka olarak tanimlanirsa, vakalarin

matematiksel ifadesi ve DPO (19)’daki gibi yazilir:

T=t ise, D(t)=1 (19)

DPO(t) = P(Y=1|T =1t)

Kontroller ise T* gibi ¢ok biiyiik bir zaman igerisinde olayin goriilmedigi bireyler
olarak segilir. HPO’ya ve kontrollere ait matematiksel ifade (20)’deki gibidir:

T>T® ise, D=0
(20)
HPO = P(Y=1|T >T%)

Kontrollerde hi¢bir zaman hastalik gézlenmediginden, HPO’nun ifadesinde

zamana baglilik s6z konusu degildir.

Pepel? kitabinda, (19)’da verilen duyarlilik fonksiyonunu (21)’deki gibi kiibik
polinom seklinde modellemistir ve bu modeldeki parametreler marjinal regresyon

yontemleri ile tahmin edilebilir:
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logit DPO(t) = logit P(Y = 1|T =t) = By + Bt + Bot? + Bst>  (21)

Zamana bagli duyarliligi tahmin etmek i¢in ¢t zamaninin ortak degisken olarak
alindig1 bir lojistik regresyon modeli kullanilabilir. Ancak bu yontemin birtakim
kisitlamalar1 bulunmaktadir. Oncelikle ilgilenilen dogruluk 8liitiiniin {izerindeki zaman
etkisinin parametrik bir formda olmasi1 gerekmektedir. Buna ek olarak, ¢calismadaki tiim
vakalar i¢in olayin ger¢eklesme zamaninin gdzlenmis olmasi gerekir. Ornegin, prospektif
caligmalarda olay zamani bazi bireyler i¢in sansiirlii olabilir ve bu bireyler vaka veya
kontrol olarak atanamadan ¢alismadan cikartilirlar. Bunun bir sonucu olarak da bu
bireylerin ¢alismaya saglayacagi kismi bilgi g6z ardi edilmis olur. Bu tiir bilgi kaybini
onlemek amaci ile sansiirlii verilerde kullanilmak iizere Heagerty ve ark.[®! tarafindan

farkli dogruluk 6lgiitli tanimlamalar1 kullanan bir bagka yaklagim onerilmistir.

Heagerty ve ark.l®l, calismalarinda vakalarin ve kontrollerin segilmesinde “aralik
vakalar1 ve kontrolleri” (interval cases and controls) tanimlamasini kullanmiglardir. Anlik
vakalardaki “t zamaninda” ifadesinin yerini burada “t zamanina kadar” ifadesi almistir.
Yani eger bireyde t zamanindan once olay gozlenmis ise, birey vaka olarak isaretlenir.
Bireyin kontrol grubuna atanabilmesi i¢in t zamanina kadar olayin gézlenmemis olmasi
gerekmektedir. Vaka ve kontrol kavramlarinin bu bilgilerin 151¢inda matematiksel olarak
ifadesi (22)’deki gibidir:

T<tiseD(t)=1

(22)
T>tiseD(t) =0

t = 0 baslangi¢ zamaninda biitiin bireyler kontroldiir. [0, t] araliginda kontrol
grubunda olay gozlendikce, bu bireyler vaka grubuna aktarilir. DPO ve HPO, [0, t]

arahgidaki birikimli (cumulative) olaylara dayanilarak (23)’te verildigi gibidir(®l:

DPOS(t) =P(Y =1|T <t)

(23)
HPOC(t) =P(Y =1|T >1t)
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Olay zamaninin dagilimi bilindiginde, bu birikimli DPO ve HPO degerleri
insidans degerleri kullamlarak hesaplanabilir. Ayni1 sekilde birikimli ROC egrisi ROC¢
de bu DPOC ve HPO® den yola ¢ikilarak elde edilebilir. Ancak Heagerty ve ark.l?l, bu
kavramlar direk olarak hesaplamak i¢in baska bir ydntem 6ne siirmiislerdir. Onerdikleri
yontemin zaman etkisi i¢in parametrik bir modele gerek duymamak ve sansiirlii veriye
uyarlanabilir olmak gibi avantajlari bulunmaktadir. y € (—o0,00) ve t >0 iken
DPOC(t,y)’nin HPO® (t,y)’ye karsilik ¢izilen ROC egrisi,

DPOS(t,y) = (Y =1IT<t) = P(Yp(>ry'<Tt)S :
B (24)
HPOC(t,y) = P(Y =1|T > 1) = P(Yp<>Ty'>Tt>> :

ifadelerindeki pay ve payda bilesenlerinin tek ve iki degiskenli sagkalim tahmin
edicileri kullanilarak kestirilmesi ile elde edilir.

2.3.2.1. Kaplan-Meier Tahmin Edicisi:

Duyarlilik ve segicilik, S(t) = P(T >t) sagkalim fonksiyonu ve S(t|X >

¢) kosullu sagkalim fonksiyonu iken Bayes’ teoremine gore sOyle yazilabilir:

{1—S(t|X > c)}P{X > ¢}
{1 - S(t)} (25)
S(tIX <co)P{X <c}
S(0

P{X >c|D(t) =1} =

P{X <c|D(t) =0} =
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S(t) i¢in oldukga sik kullanilan bir parametrik olmayan kestirim, Kaplan ve Meier
tarafindan verilmistir®2. T, Z, nin gozlemlenen degerler §; = 1 igin tekrarsiz degerleri

olarak tanimlansin. Kaplan-Meier tahmin edicisi sdyle tanimlanir:

S (®) = selrlt{l R } (26)

Sagkalim fonksiyonunu tahmin etmede Kaplan-Meier tahmin edicisi sansiirlii
gbzlemler de dahil verideki tiim bilgiyi kullanir. Bu durumda, belirte¢ ortak degiskeni
X’e ait ampirik dagilim fonksiyonu ile Kaplan-Meier tahmin edicisi birlestirilerek, t
zamaninda duyarlilik ve segicilik icin basit bir tahmin edici Fy(c) =Y 1(X; < c)/n

olmak tizere asagidaki gibi verilebilir:

{1 = Sxm(tlX > )1 - Fx(c)}
{1=Sku®}

PeyiX >c|D(t) =1} =
27
Skm(t1X < ©)Fx(c)
Siem ()

Py {X < c|D(t) = 0} =

Bu tahmin edici ile ilgili bir problem duyarlilik ve secicilik monotonlugunu
garantilememesidir. Tanim geregi, ¢’ > ¢ i¢in P{X > c|D(t) = 1} = P{X > ¢'|D(t) =
1}°dir. Ancak Bayes teoremi ve Kaplan-Meier yontemi ile elde edilen tahmin ediciler bu
monotonlugu bozabilir. Kaplan-Meier yontemine dayali ROC kestirimindeki ikinci
problem ise kosullu Kaplan-Meier tahmin edicisi Sy, (t|X > c¢)’nin sansiir isleminin

X’ten bagimsiz oldugunu varsaymasidir.
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2.3.2.2. Ikili Dagilimin En Yakin Komsu Tahmin Edicisi (NNE):

Heagerty ve ark.’ninl® referans gosterdigi iizere, Akritas) tarafindan verilmis
ikili dagilm fonksiyonu F(c,t) = P(X <, T <t) veya eslenigi S(c,t) =P(X >
¢, T > t) tahmin edicisi kullanilarak gegerli bir ROC egrisi kestirimi elde edilebilir. Bu
kestirim Fy(s)nin X’in dagihm fonksiyonu oldugu durumda S(c,t) = [ S(t|X =
s)dFy(s) ifadesine baghdir. Akritas’inl” gosterdigi gibi, kestirim su sekildedir:

S0 =" SUX=X)IE >0 (28)

burada §An(t|X = X;), A, diizgiinlestirme parametresi ile karakterize olmus kosullu

sagkalim fonksiyonunun uygun bir tahmin edicisidir.

X ’in kategorik olmadigi ve her X; degerinde yeterli gozlem bulunmadigi durumda
.§An(t|X = X;) ifadesini tahmin etmek i¢in birtakim diizglinlestirme islemleri
gerekecektir. Bahsedilen diizgiinlestirme islemleri i¢in diizgiinlestirme parametresi 4,,"ye
bagl bir gekirdek (kernel) fonksiyonu olan K; (Xj, X;)’ye basvurulur ve Kaplan-Meier

kestirimi agirliklandirilarak asagidaki ifade elde edilir:

. o 2 K, (X, X)1(Z; = 5)6;
S, X =X;) = l_[ {1 AT } (29)

SETy,S<t

Akritas!” tarafindan cekirdek fonksiyonu olarak (0,1) noktasina en yakin komsu
olan Kln(Xj,Xl-) = 1{-1, < Fx(X;) — F'X(Xj) < 1.} kullanilmaktadir. Burada her bir
komsulukta bulunan gbzlemlerin yiizdesini temsil etmek tizere 21,€(0,1) ifadesi yer
almaktadir. Bagka c¢ekirdeklerin se¢ilmesi miimkiin olsa da, en yakin komsulugu
kullanmak ROC tahminlerinin belirteg tizerindeki monoton doniisiimlerden

etkilenmemesini saglamaktadir.
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Elde edilen duyarlilik ve segicilik ise S 1, () = S 1, (—,t) olmak iizere su

sekildedir:

1—Fy(c) =5, (c0)
1-5,.(0)

B {X>c|D@®)=1}=
(30)
_ SAAn(C, t)

B {X<c|D@®)=0}=1 5 @

Kaplan-Meier kestiriminin aksine, yukaridaki esitliklerde duyarliligin payindaki
ifade c¢’de monoton azalirken, segiciligin pay1 monoton artmaktadir. Bu nedenle en yakin
komsu kestirimi ile ROC egrisinin monoton artan bir yapida olmasi kosulu
saglanmaktadir. NNE yaklasiminin bir bagka avantaji ise, sansiirlin X e bagli olmasina

izin veriyor olmasidir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu ¢aligmada tani testlerinin basarisinin degerlendirilmesinde zamanin etkisini
g0z oniinde bulunduran iki farkli yontem (KM, NNE) incelenmistir. Bu yontemlerin dort
farkli veri seti iizerinde uygulamasi yapilmis ve elde edilen sonuglar zamani hesaba
katmadan islem yapan klasik ROC analizinin sonuglari ile karsilastirilmistir. Buna ek
olarak, sagkalim verilerinde kullanilan bu iki zamana bagli ROC yonteminin kendi

aralarinda karsilagtirilmasi da yapilmistir.

Uygulamalarda Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistiatistik Anabilim
Dali’'nda Dog¢. Dr. Yasar Sertdemir’in doktora tezinde kullanmis oldugu NSABP
(National Surgical Adjuvant Breast and Bowel Project) veri tabanindan alinmis kolon
kanseri (c03) verisinden &rneklenmis bir alt veri seti ile Cukurova Universitesi Tip
Fakiiltesi Onkoloji Anabilim Dali’ndan saglanmis Hodgkin Lenfoma verisinin bir kismi
kullanilmistir. Ayrica R paket programinda bulunan ve timeROC paketindeki
uygulamalarda da kullanilan “Melano” ve “Paquid” adli acik veri setleri iizerinde

analizler yapilmistir®3],

Bu c¢alismadaki uygulamalarda R programi versiyon 3.2.2 ve SPSS v20
kullanilmistir®3%), Zamana bagli ROC egrilerini ¢izdirmede Kaplan-Meier (KM) ve
Nearest Neighbor Estimator (NNE) yontemlerini karsilagtirmaya yarayan survivalROC
ve belirlenen zaman noktalari i¢in ¢izilen ROC egrilerine ait standart hata hesaplamalari

icin timeROC R kiitiiphanelerinden faydalanilmistirt®331,

3.1. Kolon Kanseri Verisi

Verinin orijinali 1024 hastadan olugmaktadir. Uygulamalarda bu veri setinden
rastgele orneklenmis 500 hasta ile ¢alisilmistir. Bu 500 hastanin 175’1 ¢alisma sonunda
Olmiis, 325 tanesi ise hayatta kalmistir. Veride hastada tespit edilen pozitif nodiil sayisi
biyolojik belirteg degiskenini olusturmaktadir. Incelenen olay ise 6liimdiir. Zaman

degiskeni olarak ameliyattan 6liime kadarki sagkalim siiresi alinmigtir.
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3.2. Melano Verisi

Melano verisi 1962-1977 yillar1 arasinda Danimarka Odense Universitesi
Hastanesi’nde radikal operasyon geciren 205 kotli huylu cilt kanseri hastasindan elde
edilen bilgilerden olusmaktadir. Veride zaman degiskeni olarak operasyondan sonraki
sagkalim stiresi, ilgilenilen olay olarak 6liim, belirte¢ olarak ise tiimor kalinlig: (1/100
mm) alinmistir. Tim hastalar 1977 yilinin sonuna kadar takip edilmis ve bunlarin 134
tanesi ¢alismanin sonunda hayatta kalirken (14’1 kanserden olmamak {izere) 71 tanesi
Olmiistiir. Kanser nedenli olmayan bu 14 o6lim bu g¢alismaya dahil edilmemis,

uygulamalar kalan 191 hastanin verisi lizerinden gerceklestirilmistir.

3.3. Paquid Verisi

Paquid verisi ise 1988 yilinda Fransa’nin giineybatisinda baslatilmis bir prospektif
kohort ¢aligmasindan elde edilen 2561 hastaya ait bilgilerden olugsmaktadir. Veride zaman
degiskeni “Alzheimer baslangicina kadar gegen siire” ve “Alzheimer baslamadan
Olenlerde oliime kadar gecen siire” olmak lizere ikiye ayrilmaktadir. Uygulamalarda
ilgilenilen olay Alzheimer baslangici oldugundan, demans olmadan &lenler bu tez
calismasinda kullanilan veriden c¢ikarilmistir. Analizler kalan 1927 birey iizerinden
gerceklestirilmistir. Bu bireylerin 449’unda ¢alisma sonunda Alzheimer hastalig1 ortaya
cikmistir. Caligmaya kayit yaptirdiktan sonra Alzheimer baglangicina kadar gegen siire
zaman degiskenini, DSST (Digit Symbol Substitution Score Test) ve MMSE (Mini
Mental State Examination) adi verilen test skorlar1 ise iki ayr1 belirteg degiskenini
olusturmaktadir. DSST ve MMSE i¢in diisiik degerler hastalig1 gosterdiginden gerekli bu

degiskenlerin toplamaya gore tersi alinarak islem yapilmistir.

3.4. Hodgkin Lenfoma Verisi

Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi Onkoloji Anabilim Dali’nda yapilan
heniiz yayinlanmamus bir ¢aligmadan elde edilen bu veri seti, 364 Hodgkin Lenfoma (HL)
hastasindan olusmaktadir. Bu hastalarin 88 tanesi ¢alisma sonunda HL nedeniyle 6lmiis,

276’s1 ise hayatta kalmistir.
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Hastaligin tanisinda kullanilmak tizere gelistirilen IPS7 (International Prognostic
Score); cinsiyet, yas, hastalik evresi, hemoglobin seviyesi, akyuvar sayisi, lenfosit sayisi
ve alblimin seviyesi olmak iizere 7 faktdrden olusmaktadir. Ayrica 2015 yilinda yapilan
bir caligmada faktor sayis1 3’e indirgenerek IPS3 adinda yeni bir skor nerilmistirl®’l. Bu
calismadaki uygulamalarda her iki skor i¢in de zamana bagli ROC analizi yapilmistir.
Zaman degiskeni olarak hastalarin sagkalim siireleri alinmis, ilgilenilen olay ise 6liim
olarak belirlenmistir. IPS7 ve IPS3 skorlari, biyolojik belirte¢ degiskenlerini

olusturmaktadir.
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4. BULGULAR

4.1. Klasik ROC Yontemi ile Zamana-Bagh ROC Analizi Yontemi olan
Kaplan-Meier Kestirimlerinin Karsilastirilmasi

4.1.1. Kolon Kanseri Verisinden Elde Edilen Bulgular

500 kolon kanseri hastasindan olusan veride, operasyon sonucunda pozitif ¢ikan
nodiil sayilari kaydedilmistir. Verinin 6rnek bir goriintiisii Cizelge 4.1°de verilmistir.
Belirteg, sansiir durumu ve sagkalim siiresi olmak flizere ii¢ ana degiskenden
olusmaktadir. Olgiimlerin yapildig1 zaman kesim noktalarmin (3 yildan itibaren 6 aylik
Olgtimler dikkate alindigi i¢in bu noktalara ait) kiimiilatif frekanslar1 Cizelge 4.2°de

verilmigtir.

Cizelge 4.1. Kolon kanseri verisinin 6rnek goriintiisii

Pozitif Nodiil . Sagkahm
Sayis1 prati sugiresi
3 1 363
0 1 530
4 0 993
6 0 1093
6 1 144
11 1 493

Cizelge 4.2. Kolon kanseri verisinde 6lglimlerin yapildigi zaman kesim noktalarindaki bireylerin

kiimiilatif frekanslar1
Zaman Kiimiilatif
Frekans
3 yil kala 388
2.5 yil kala 203
2 yil kala 168
1.5 yil kala 136
1 yil kala 89
6 ay kala 38

29



Pozitif nodiil sayisinin tanisal degeri bulundugundan, bu biyolojik belirtecin
mortaliteyi tahmin etmedeki basarisi ile ilgilenilmektedir. Klasik ROC egrisi ¢izilerek
elde edilen EAKA degeri 0.68’dir (Sekil 4.1). Buna ek olarak, hastalarin sagkalim
stireleri, ya da baska bir deyisle “6l¢limiin 6liimden ne kadar siire 6nce yapildigi” bilgisi
isin i¢ine katilarak daha iyi bir tan1 performansi yakalamak amaciyla zamana bagli ROC
analizi uygulanmistir. Hem zamana bagli ROC yontemi olan Kaplan-Meier kestirimi,
hem de klasik ROC analizi ile elde edilen EAKA degerleri ve bunlara ait standart hatalar

ile %95 giiven araliklar1 Cizelge 4.3’te verilmistir.

ROC Egrisi - Mortalite ve Pozitif Nod(il Sayisi
1,0

0,51

=
=]
1

=
E
=
=]
(]

047 EAKA =0.68

0,2

0,0 T T T T

0o 0,2 0,4 06 0,8 1,0
1 - Segicilik

Sekil 4.1. Kolon kanseri veri seti i¢in pozitif nodiil sayisi belirtecine ait klasik ROC egrisi
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Cizelge 4.3. Kolon kanseri veri seti i¢in 3 y1l-6 ay zaman araliginda elde edilen ROC egrileri ile klasik
ROC egrisinin EAKA’lar1, standart hata degerleri ve %95 giiven araliklar1

Zaman EAKA Standart Hata %95 Giiven Arahigi
Klasik ROC 0.68 0.03 0.63-0.73
3 yil kala 0.68 0.03 0.62-0.74
2.5 yil kala 0.69 0.03 0.63-0.73
2 yil kala 0.69 0.03 0.65-0.74
1.5 yil kala 0.71 0.03 0.65-0.76
1 yil kala 0.74 0.03 0.68-0.79
6 ay kala 0.76 0.04 0.69 - 0.83

Veride sagkalim siirelerinin maksimum degeri 1263 giin, yani yaklasik ti¢ buguk
yildir. Bu nedenle zamana bagli ROC analizinde dl¢timiin yapildig1 zaman bilgisi son 3
yildan baslatilarak 6 aylik araliklarla son 6 aya kadar devam ettirilmistir. Cizelge 4.3°te
goriildiigi gibi, klasik ROC egrisine ait EAKA degeri, hastalarin 6liime 3 ve 2.5 yil kala
yapilan Slgiimleri ile gizdirilen ROC egrilerinin EAKA degeri ile aymidir. Oliime
yaklastikca EAKA degerleri artmis, 6liime 6 ay kala ¢izilen zamana bagli ROC egrisine
ait EAKA degeri 0.76 olmustur.

Sekil 4.2°de verilen hata ¢ubuklar grafigi incelendiginde, 3 yildan 1 yila kadar
zamana bagli ROC egrilerinin EAKA tahmin degerleri ile klasik ROC EAKA tahmin
degerlerinin ortalamalar: birbirlerinin giiven araliklar1 i¢ine diistiigli; ancak 6liime 6 ay
kala 6lctilen pozitif nodiil sayisinin mortaliteyi tahmin yeteneginin klasik ROC’tan daha

1yi oldugu goriilmistiir.
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Kolon Kanseri Verisi
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Sekil 4.2. Kolon kanseri veri seti i¢in pozitif nodiil sayisi belirtecine ait farkli zamanlarda ¢izdirilen
zamana bagli ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’larinin hata ¢ubuklar1 grafigi
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4.1.2. Melano Verisinden Elde Edilen Bulgular

Veride 191 koti huylu cilt kanseri hastasi bulunmaktadir. Verinin 6rnek bir
goriintlisii Cizelge 4.4’te verilmistir. Belirteg, sansiir durumu ve sagkalim siiresi olmak
lizere ii¢ ana degiskenden olusmaktadir. Olgiimlerin yapildig1 zaman kesim noktalarinin
(6 yildan itibaren Ol¢iimler dikkate alindigi icin bu yillara ait) kiimiilatif frekanslar

Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Melano verisinin 6rnek goriintiisii

Tiimiif Statii Sag.kall.m

kalinhgi suiresi
12.08 1 185
4.84 1 204
1.62 0 1627
5.16 1 210
1.34 0 35
8.38 0 1508

Cizelge 4.5. Melano verisinde 6l¢iimlerin yapildigi zaman kesim noktalarindaki bireylerin kiimiilatif

frekanslart
Zaman Kiimiilatif
Frekans

6 yil kala 111
5 yil kala 74
4 yil kala 37
3 yil kala 31
2 yil kala 16
1 y1l kala 7
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Hastalarin operasyondan sonraki sagkalim durumlari operasyon sirasina ol¢iilen
tiimor kalinliklar1 ile tahmin edilmek istenmektedir. Tiimor kalinligi dlgiimlerinin
mortaliteyi tahmindeki bagarisini belirlemek i¢in ¢izilen klasik ROC egrisi ve EAKA
degeri Sekil 4.3te verilmistir.

ROC Egrisi - Mortalite ve Tlmd&r Kalinhg

1.0
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Sekil 4.3. Melano veri seti i¢in timdr kalinlig1 belirtecine ait klasik ROC egrisi

Hastalara ait sagkalim stiresi maksimum 5565 giin yani yaklasik 15 yildir. Ancak
15 yil, tiimor kalinliginin mortaliteyi tahmin etmedeki tanisal degeri i¢in oldukca genis
bir zaman dilimidir. Bu nedenle zamana bagli ROC analizi uygulamasinda yalnizca
olime 6 yil kala ve daha yakin zamandaki ol¢timler dikkate alinmistir. Son 6 yildan
baslayarak her yila ait KM ROC analizi ile EAKA degerleri hesaplanmis, bunlarin ve

klasik ROC egrisinin standart hatalar1 ve %95 giiven araliklar ¢izelge 4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Melano veri seti i¢in 6 yilda her y1l elde edilen ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin
EAKA'’lar1, standart hata degerleri ve %95 giiven araliklari

Zaman EAKA Standart Hata %395 Giiven Arahg

6 yil kala 0.73 0.05 0.63-0.81
Klasik ROC 0.75 0.04 0.68 - 0.82

5 yil kala 0.77 0.04 0.67 - 0.84

4 yil kala 0.80 0.04 0.73-0.88

3 yil kala 0.81 0.04 0.73-0.89

2 yil kala 0.88 0.03 0.82-0.95

1 yil kala 0.91 0.03 0.85-0.97

Cizelge 4.6’dan goriilecegi tizere, 6liimden 6 yil 6nce yapilan dlgiimler mortaliteyi
tahmin etmede 0.73 basar1 gosterirken, olaya yaklasilan her yilda bu basarinin arttig
gdzlenmistir. Ozellikle son 2 yil ve 1 yil kala yapilan dlciimlerin tan1 basarist sirasiyla
0.88 ve 0.91°e ¢cikmistir. Elde edilen bu bulgular klasik ROC’a ait EAKA degeri ile
karsilastirildiginda ise 1 yildan 4 yila kadar zamana bagli ROC performansinin klasik
ROC’tan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Sekil 4.4’te bu ROC egrilerinin EAKA degerlerinin hata c¢ubuklari grafigi
verilmistir. Olaymn gerceklesmesine 6, 5, 4 ve 3 yil kala yapilan olgiimlerden yola
cikilarak KM kestirimi ile elde edilen EAKA degerleri ile klasik ROC egrisine ait EAKA
degerinin giiven araliklar1 birbirini kapsamaktadir. Ancak dikkat edilirse 2 yil ve 1 yil
kala degerlerine ait EAKA ortalamalar1 klasik ROC’un giiven araligimin disina
diismektedir. Dolayisiyla zaman bilgisinin hesaplamalara katilmas ile son 2 ve son 1 yil
Olctimleri i¢in elde edilen ROC egrilerinin klasik ROC’a gore daha ytiksek performansa

sahip oldugu gorilmiistiir.
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Melano Verisi
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Sekil 4.4. Melano veri seti i¢in timor kalinlig1 belirtecine ait farkli zamanlarda ¢izdirilen zamana bagl
ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’larinin hata ¢ubuklar1 grafigi
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4.1.3. Paquid Verisinden Elde Edilen Bulgular

1927 hastadan olusan veri setinin 6rnek goriintiisii Cizelge 4.7’de, olgiimlerin

yapildig1 zaman kesim noktalarinin kiimiilatif frekanslar1 ise Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.7. Paquid verisinin 6rnek goriintiisii

DSST MMSE Statii Sagkalum
suresi
6 19 0 5
22 25 1 6
4 23 0 1
15 28 1 2
0 22 1 6
12 22 1 11
17 21 0 12
11 19 1 4

Cizelge 4.8. Paquid verisinde 6l¢iimlerin yapildigi zaman kesim noktalarindaki bireylerin kiimiilatif

frekanslari
Zaman Kiimiilatif
Frekans
12 yil kala 1927
11 yil kala 1051
10 y1l kala 953
9 yil kala 840
8 yil kala 734
7 yil kala 644
6 yil kala 586
5 yil kala 541
4 yil kala 370
3 yil kala 320
2 yil kala 198
1 yil kala 140
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4.1.3.1. DSST Belirte¢ Olarak Alindiginda

Bu uygulamada ilgilenilen olay hastalarda Alzheimer baslangic1 goriilmesidir.
Alzheimer tanisinda etkili olan, dolayisiyla da biyolojik belirteg olarak kullanilan iki test
skorundan bir tanesi DSST’dir (Digit Symbol Susbstitution Score Test). DSST nin
hastalik baslangicin1 tahmindeki performansi ile ilgilenilmektedir. Zamani isin igine
katmaksizin c¢izdirilen klasik ROC egrisi ve bu egriye ait EAKA degeri Sekil 4.5°te
verilmistir. “Ol¢iim yapildiktan Alzheimer baslangicina kadar gecen siire” bilgisi
kullanilarak KM yaklagimi ile zamana bagli ROC’lar ¢izdirilmis ve EAKA degerleri
Cizelge 4.9°da verilmistir. Ayn1 zamanda bu degerlere ait standart hatalar ve %95 giiven

araliklar1 ayni ¢izelgede sunulmustur.

ROC Egrisi - Alzheimer Baglangici ve DSST
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Sekil 4.5. Paquid veri seti icin DSST belirtecine ait klasik ROC egrisi
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Cizelge 4.9. Paquid veri seti i¢in DSST belirtecine 12 yilda her yil elde edilen ROC egrileri ile klasik
ROC egrisinin EAKA’lari, standart hata degerleri ve %95 giiven araliklar1

Zaman EAKA Standart Hata %95 Giiven Arahigi
Klasik ROC 0.69 0.01 0.66-0.71
12 y1l kala 0.74 0.02 0.71-0.77
11 y1l kala 0.77 0.02 0.72-0.78
10 yil kala 0.79 0.02 0.74-0.80
9 yil kala 0.79 0.02 0.75-0.81
8 y1l kala 0.79 0.02 0.74-0.81
7 yil kala 0.80 0.02 0.75-0.82
6 yil kala 0.81 0.02 0.76 - 0.84
5 yil kala 0.81 0.02 0.77-0.84
4 y1l kala 0.83 0.02 0.77 - 0.86
3 yil kala 0.83 0.02 0.77 - 0.87
2 yil kala 0.88 0.03 0.81-0.93
1 y1l kala 0.91 0.04 0.83-0.98

Hastalarin maksimum sagkalim siiresi 12 yildir. Alzheimer baslangici i¢in 12 y1l
once 6l¢timii yapilmis bir DSST skoru klinik olarak herhangi bir tan1 degeri tasimasa bile,
klasik ROC ile karsilastirildiginda daha basarili bir performans gosterdigi goriilmektedir.
Oliime 12 y1l kala yapilan 6lgiime ait EAKA degeri 0.74 iken, gecen her yilda bu deger

artarak en son 1 yil kala i¢gin 0.91 degerine ulagsmustir.

Sekil 4.6’da o6liimden 6nceki 12 yillik zaman dilimi boyunca her yila ait dl¢lim
degerleri kullanilarak hesaplanan zamana bagli ROC egrisi EAKA’larina ait hata
cubuklart grafigi verilmistir. Buna gore, 12 yildan baslayip son 1 yila kadar olan
6l¢iimlerin tamami i¢in zamana bagli EAKA’larin, klasik ROC’un %95 giiven araliginin

disinda oldugu goriilmiistiir.
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Paquid Verisi -DSST
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Sekil 4.6. Paquid veri seti icin DSST belirtecine ait farkli zamanlarda ¢izdirilen zamana bagli ROC
egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’larinin hata ¢ubuklari grafigi



4.1.3.2. MMSE Belirte¢ Olarak Alindiginda

Alzheimer tanisinda etkili olan, dolayisiyla da biyolojik belirte¢ olarak kullanilan
diger bir test skoru MMSE’dir (Mini Mental State Examination). Uygulamalarin bu
boliimiinde, MMSE’nin hastalik baslangicini  tahmin etmedeki performans: ile
ilgilenilmektedir. Zamani isin i¢ine katmaksizin ¢izdirilen klasik ROC egrisi ve bu egriye
ait EAKA degeri Sekil 4.7°de verilmistir. DSST belirtecinde oldugu gibi burada da
“Ol¢lim yapildiktan Alzheimer baslangicina kadar gecen siire” bilgisi kullanilarak KM
yaklagimi ile zamana baglit ROC’lar ¢izdirilmis ve EAKA degerleri Cizelge 4.10°da
verilmistir. Ayn1 zamanda bu degerlere ait standart hatalar ve %95 giiven araliklar1 aym

cizelgede sunulmustur.

ROC Egrisi - Alzheimer Baglangici ve MMSE

064

Duyarhhk

047 EAKA =0.63

o0 T T T T
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1 - Segicilik

Sekil 4.7. Paquid veri seti icin MMSE belirtecine ait klasik ROC egrisi
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Cizelge 4.10. Paquid veri seti igin MMSE belirtecine ait 12 yilda her yil elde edilen ROC egrileri ile
klasik ROC egrisinin EAKA’lar1, standart hata degerleri ve %95 giiven araliklar

Zaman EAKA Standart Hata %95 Giiven Arahgi
Klasik ROC 0.63 0.02 0.60 - 0.66
12 yil kala 0.66 0.02 0.63-0.69
11 y1l kala 0.69 0.02 0.65-0.72
10 y1l kala 0.71 0.02 0.67 - 0.74
9 yil kala 0.71 0.02 0.66 - 0.73
8 yil kala 0.71 0.02 0.67 - 0.74
7 yil kala 0.73 0.02 0.68 - 0.76
6 yil kala 0.75 0.02 0.70-0.79
5 yil kala 0.74 0.02 0.69-0.79
4 y1l kala 0.74 0.03 0.69-0.80
3 yil kala 0.77 0.03 0.70-0.82
2 yil kala 0.82 0.04 0.75-0.89
1 yil kala 0.82 0.07 0.68 - 0.97

DSST belirtecine benzer sekilde MMSE skorunun da zamana bagli ROC
egrilerinin EAKAlar1 klasik ROC EAKA degerinden daha yiiksek bulunmustur. Oliime
12 y1l kala yapilan 6l¢time ait EAKA degeri 0.66 iken, gegen her yilda bu deger artarak

en son 1 yil kala i¢in 0.82 degerine ulagsmistir.

Sekil 4.8’de oliimden onceki 12 yillik zaman dilimi boyunca her yila ait 6l¢lim
degerleri kullanilarak hesaplanan zamana bagli ROC EAKA’larma ait hata ¢ubuklar
grafigi verilmistir. Buna gore 12 y1l kala tam sinirda olmak tizere, 12 yildan baslayip son
1 yila kadar olan 6l¢timlerin tamami i¢in zamana bagli EAKA’larin klasik ROC’un %95

giiven araliginin diginda seyrettigi goriilmiistiir.
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Paquid Verisi - MMSE
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Sekil 4.8. Paquid veri seti icin MMSE belirtecine ait farkli zamanlarda ¢izdirilen zamana
bagli ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’larinin hata ¢ubuklar1 grafigi
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4.1.4. Hodgkin Lenfoma Verisinden Elde Edilen Bulgular

1927 hastadan olusan veri setinin 6rnek goriintiisii Cizelge 4.11°de, 6l¢iimlerin
yapildigi zaman kesim noktalarinin (6 yildan itibaren 6 aylik dlgiimler dikkate alindigi

icin bu noktalara ait) kiimiilatif frekanslari ise Cizelge 4.12’de verilmistir.

Cizelge 4.11. Hodgkin Lenfoma verisinin 6rnek goriintiisi

IPS7 IPS3 Statii Sagkalm
suresli

3 2 0 730

0 0 0 675

2 0 1 184

5 0 0 381

0 1 1 725

1 2 1 347

1 1 0 119

0 0 0 101

Cizelge 4.12. Hodgkin Lenfoma verisinde 6l¢iimlerin yapildigi zaman kesim noktalarindaki bireylerin

kiimiilatif frekanslar1
Zaman Kiimiilatif
Frekans

6 yil kala 182
5.5 yil kala 171

5 yil kala 157
4.5 y1l kala 144

4 y1l kala 136
3.5 y1l kala 125

3 yil kala 114
2.5 yil kala 97

2 yil kala 80
1.5 y1l kala 60

1 yil kala 45

6 ay kala 18
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4.1.4.1. |PS7 Skoru Belirte¢ Olarak Alindiginda

364 Hodgkin Lenfoma hastasindan toplanmis veri iizerinde yapilan

uygulamalarda IPS7 skorunun mortaliteyi belirlemedeki basarisi arastirilmaktadir. Bu

amagla, oncelikle klasik ROC analizi ile 0.62°lik bir EAKA degeri elde edilmis ve ROC
egrisi Sekil 4.9°da verilmistir.

o ROC Edgrisi - Mortalite ve IPS7 Skoru
0,84
x 0,6
E
5
o
049 EAKA =0.62
0,2
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1 - Segicilik

Sekil 4.9. Hodgkin Lenfoma veri seti igin IPS7 skoruna ait klasik ROC egrisi

Hastalarin sagkalim siireleri hesaba katilarak zamana bagli KM kestirimi ile ROC

egrilerine ait EAKA’lar hesaplanmistir. Bu EAKA degerleri, standart hatalar1 ve %95

giiven araliklari ile birlikte Cizelge 4.13’te verilmistir.
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Cizelge 4.13. Hodgkin Lenfoma veri seti igin IPS7 skoruna ait 6 y1l boyunca her 6 ay i¢in elde edilen
ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’lar1, standart hata degerleri ve %95 giiven araliklari

Zaman EAKA Standart Hata %95 Giiven Arahigi
Klasik ROC 0.62 0.04 0.54 - 0.69
6 yil kala 0.62 0.04 0.54-0.70
5.5 yil kala 0.62 0.04 0.55-0.71
5 yil kala 0.61 0.04 0.55-0.70
4.5 y1l kala 0.61 0.04 0.55-0.71
4 yil kala 0.62 0.04 0.56 - 0.72
3.5 yil kala 0.62 0.04 0.55-0.73
3 yil kala 0.64 0.04 0.56 - 0.73
2.5 yil kala 0.64 0.04 0.56 - 0.73
2 yil kala 0.64 0.05 0.56 - 0.74
1.5 yil kala 0.67 0.05 0.58 - 0.77
1 yil kala 0.66 0.05 0.56 - 0.77
6 ay kala 0.75 0.06 0.63 - 0.87

Veride bulunan hastalarin maksimum sagkalim stiresi 6946 giin, yani yaklasik 19
yildir. IPS7 skorunun tani koyabilmesi igin 19 yil ¢ok genis bir zaman araligi oldugundan,
zamana bagl analizler yapilirken 6 yil ve daha yakin zaman noktalar1 ele alinmistir.
Olaym gerceklesmesine 6 y1l kaladan baglanarak zamana bagli ROC analizleri her 6 ayda
bir olmak tizere tekrarlanip Cizelge 4.13’te sunulmustur. Son 3 yildan itibaren EAKA
degerleri Klasik ROC analizi EAKA degerinden daha yiiksek bulunmustur. EAKA
degerlerinde olaya yaklasildik¢a kiiciik dalgalanmalar goriilse de genellikle artarak son 6
ayda 0.75’e ulagsmustir.

Sekil 4.10°da hata gubuklar1 grafigi verilmistir. Son 6 ay hari¢ tiim zamanlara ve
klasik ROC’a ait hata ¢ubuklar1 birbirinin gliven araligim1 kapsamaktadir. Diger bir
deyisle, klasik ROC’la 6 aya kadar herhangi bir zaman i¢in ¢izilen ROC egrilerinin
EAKA’lar1 arasinda bir fark goriilmemistir. Yalnizca son 6 aydaki Ol¢timlerin tani

performansi daha ytiksektir.

46



Onkoloji Verisi - IPST7 Skoru
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Sekil 4.10. Hodgkin Lenfoma veri seti i¢in IPS7 skoruna ait farkli zamanlarda ¢izdirilen zamana bagli

ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’larmin hata ¢ubuklar1 grafigi
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4.1.4.2. |1PS3 Skoru Belirte¢ Olarak Alindiginda

364 HL hastasindan toplanmis veride IPS7’ye ilave olarak IPS3 skorunun da
mortaliteyi belirlemedeki basarist aragtirllmaktadir. Bu amagla, oncelikle klasik ROC

analizi ile 0.65°1ik bir EAKA degeri elde edilmis ve ROC egrisi Sekil 4.11°de verilmistir.

. ROC Egrisi - Mortalite ve IPS3 Skoru
0,87
= 0,67
E
5
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Sekil 4.11. Hodgkin Lenfoma veri seti i¢in IPS3 skoruna ait klasik ROC egrisi

IPS7°de oldugu gibi, Hastalarin sagkalim siireleri hesaba katilarak zamana bagh
KM Kestirimi ile ROC egrilerine ait EAKA’lar hesaplanmistir. Bu EAKA degerleri,
standart hatalar1 ve %95 giiven araliklar ile birlikte Cizelge 4.14’te verilmistir.
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Cizelge 4.14. Hodgkin Lenfoma veri seti igin IPS3 skoruna ait 6 y1l boyunca her 6 ay i¢in elde edilen

ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’lar1, standart hata degerleri ve %95 giiven araliklari

Zaman EAKA Standart Hata %95 Giiven Aralig
6 yil kala 0.64 0.04 0.57-0.71
5.5 yil kala 0.65 0.04 0.58-0.72
5 yil kala 0.65 0.04 0.58-0.72
Klasik ROC 0.65 0.04 0.58-0.72
4.5 y1l kala 0.65 0.04 0.59-0.73
4 y1l kala 0.67 0.04 0.60-0.74
3.5 yil kala 0.68 0.04 0.62-0.76
3 yil kala 0.69 0.04 0.62 - 0.77
2.5 yil kala 0.69 0.04 0.62-0.77
2 yil kala 0.70 0.04 0.63-0.78
1.5 y1l kala 0.74 0.04 0.66 - 0.82
1 yil kala 0.72 0.05 0.63-0.81
6 ay kala 0.81 0.05 0.71-091

IPS7’ye benzer sekilde, burada da zamana bagl analizler yapilirken 6 y1l ve daha

yakin zaman noktalar1 ele alinmistir. Olayin ger¢eklesmesine 6 yil kaladan baglanarak

Ol¢iimlere ait zamana bagli ROC analizleri her 6 ayda bir olmak iizere tekrarlanip Cizelge

4.14’te sunulmustur. Klasik ROC analizi ile karsilastirildiginda 4 yildan 6ncesi dl¢timler

i¢in daha iyi bir sonug elde edildigi soylenemezken; 4. yildan sonraki 6l¢iimlerde zamana

bagli ROC egrisi EAKA degerlerinin arttigi ve 6 ay kalaki dlgtimler i¢in 0.81°lik bir

EAKA degerine ulastig1 gorilmiistir.

Sekil 4.12°de hata gubuklar grafigi verilmistir. Son 6 ay hari¢ tiim zamanlara ve

klasik ROC’a ait hata cubuklari birbirinin giiven araligin1 kapsamaktadir. Yalnizca son 6

aydaki 6l¢timlerin tani performansinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Onkoloji Verisi - IPS3 Skoru
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Sekil 4.12. Hodgkin Lenfoma veri seti i¢in IPS3 skoruna ait farkli zamanlarda ¢izdirilen zamana bagh

ROC egrileri ile klasik ROC egrisinin EAKA’larinin hata ¢ubuklar grafigi
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4.2. Kaplan-Meier (KM) ile En Yakin Komsu (NNE) Kestirimlerinin
Karsilastirilmasi

Calismanin bu boliimiinde sagkalim verilerinde kullanilan iki zamana bagli ROC
analizi yontemi olan Kaplan-Meier ve En Yakin Komsu kestirimlerinin, uygulamada
simdiye kadar kullanilan tiim veri setleri i¢in farkli zamanlarda karsilagtirmasi

yapilmustir.

4.2.1. Kolon Kanseri Verisinden Elde Edilen Bulgular

Kolon kanseri veri seti lizerinde pozitif nodiil sayist icin KM ve NNE
yaklagimlarinin karsilagtiritlmasi sonucu elde edilen bulgular Cizelge 4.15’te verilmistir.
Zaman dilimi 3 yildan baslayip 6 aylik araliklarla son 6 aya kadar devam etmektedir. Tiim
zaman noktalarindaki oOl¢iimler icin KM yaklasimmma ait EAKA degerleri

NNE’ninkilerden daha yiiksek seyretmektedir.

Cizelge 4.15. Kolon kanseri veri seti i¢in 3 y1l-6 ay zaman araliginda KM ve NNE yaklasimlari i¢in elde
edilen ROC egrilerine ait EAKA degerleri ve %95 giiven araliklar

Zaman KM-EAKA %95 GA NNE-EAKA %095 GA
3 yil kala 0.68 0.62-0.74 0.63 0.59 -0.69
2.5 yil kala 0.69 0.63-0.73 0.64 0.60 - 0.69
2 yil kala 0.69 0.65-0.74 0.64 0.60-0.70
1.5 yil kala 0.71 0.65-0.76 0.65 0.61-0.71
1 y1l kala 0.74 0.68-0.79 0.69 0.65-0.75
6 ay kala 0.76 0.69-0.83 0.70 0.63-0.79
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Sekil 4.13°te KM ve NNE yaklasimlari ile elde edilen EAKA tahmin degerlerine

ait hata ¢ubuklar1 grafigi verilmistir. Ilk dért zaman noktasinda oldukca sinirda olmak

tizere KM yaklasimi NNE’den daha yiiksek degerler vermistir. Son iki zaman kesim

noktasinda (1 yil ve 6 ay kala) giiven araliklar1 birbirini icerecek sekilde elde edilmistir.

Kolon Kanseri Verisi

0,85+

0,80

0,75

0,65

0,60

0,55

R

I 9695 Glaven Aralid (NNE)
T 2695 Gaven Aralid (kM)
O AUC-NNE

O AUC-Km

3 il kala—]

2.5 yil kala—
2 yil kala—]
1.5 yil kala™)
1yl kala=]

G ay kala—|

Sekil 4.13. Farkli zamanlardaki pozitif nodiil sayisi icin KM ve NNE yaklagimlari ile ¢izdirilen ROC

egrileri EAKA’larinin hata ¢ubuklar: grafigi

Her iki yaklasimdan elde edilen ROC egrilerinin karsilagtirmasi Sekil 4.14’°te

verilmistir.
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4.2.2. Melano Verisinden Elde Edilen Bulgular

Melano veri seti lizerinde tiimor kalinligi Olgiimii icin KM ve NNE
yaklasimlarinin karsilastiriimasi sonucu elde edilen bulgular Cizelge 4.16’da verilmistir.
Zaman dilimi 6 yildan birer yil araliklarla son 1 yila kadar devam etmektedir. Tiim zaman
noktalarindaki 6l¢timler igin KM yaklasimina ait EAKA degerleri NNE’ ninkilerden daha
yiiksek seyretmektedir.

Cizelge 4.16. Melano veri seti igin 6-1 y1l zaman araliginda KM ve NNE yaklagimlari i¢in elde edilen
ROC egrilerine ait EAKA degerleri ve %95 giiven araliklari

Zaman KM-EAKA %95 GA NNE-EAKA %095 GA
6 yil kala 0.73 0.63-0.81 0.69 0.62-0.79
5 yil kala 0.77 0.67 - 0.84 0.72 0.65-0.82
4 yil kala 0.80 0.73-0.88 0.77 0.71-0.87
3 yil kala 0.81 0.73-0.89 0.77 0.68 - 0.87
2 yil kala 0.88 0.82-0.95 0.86 0.78 -0.94
1 y1l kala 0.90 0.85-0.97 0.90 0.83-0.98

Sekil 4.15°te KM ve NNE yaklasimlar ile elde edilen EAKA tahmin degerlerine
ait hata ¢ubuklar1 grafigi verilmistir. Tlim zaman kesim noktalarinda yaklagimlarin gliven

araliklariin birbirlerini kapsadig: goriilmektedir.
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Melano Verisi
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Sekil 4.15. Farkli zamanlardaki timér kalinligi 6l¢timleri icin KM ve NNE
yaklagimlari ile ¢izdirilen ROC egrileri EAKA’larinin hata ¢ubuklar: grafigi

Her iki yaklasimdan elde edilen ROC egrileri Sekil 4.16’da karsilastiriimaktadir.
KM vyaklasimi ile ¢izdirilen ROC egrileri basamak basamak degisim gosterirken, NNE

icin daha diizgiin egriler elde edilmistir. Bunun nedeni ise, NNE yaklasiminin bir

diizgiinlestirme parametresi icermesidir.
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4.2.3. Paquid Verisinden Elde Edilen Bulgular
4.2.3.1. DSST Belirte¢ Olarak Alindiginda

Paquid veri seti iizerinde DSST skorlar1 i¢in KM ve NNE yaklasimlariin
karsilastirilmasi sonucu elde edilen bulgular Cizelge 4.17°de verilmistir. Zaman dilimi 12
yildan baslayip birer yil araliklarla son 1 yila kadar devam etmektedir. Son 1 yil kala
haricinde tiim zaman noktalarindaki 6l¢iimler icin KM yaklagimina ait EAKA degerleri
NNE’ninkilerden bir miktar daha yiiksek seyretmektedir. Son 1 yil kala ise yaklagimlara
ait EAKA tahminleri ayn1 olmustur.

Cizelge 4.17. Paquid veri setindeki DSST skoru i¢in 12-1 y1l zaman araliinda KM ve NNE yaklagimlari
icin elde edilen ROC egrilerine ait EAKA degerleri ve %95 giiven araliklar

Zaman KM-EAKA %95 GA NNE-EAKA %095 GA
12 y1l kala 0.74 0.71-0.77 0.71 0.71-0.74
11 yil kala 0.77 0.72-0.78 0.73 0.70-0.76
10 y1l kala 0.79 0.74-0.80 0.75 0.72-0.78
9 yil kala 0.79 0.75-0.81 0.75 0.72-0.79
8 y1l kala 0.79 0.74-0.81 0.76 0.72-0.79
7 yil kala 0.80 0.75-0.82 0.77 0.73-0.80
6 yil kala 0.81 0.76 - 0.84 0.78 0.74-0.81
5 yil kala 0.81 0.77-0.84 0.78 0.75-0.82
4 yil kala 0.83 0.77-0.86 0.79 0.74-0.84
3 yil kala 0.83 0.77-0.87 0.80 0.74-0.85
2 yil kala 0.88 0.81-0.93 0.86 0.79-0.92
1 yil kala 0.91 0.83-0.98 0.91 0.87-0.98

Sekil 4.17°de KM ve NNE yaklasimlari ile elde edilen EAKA tahmin degerlerine
ait hata gubuklar1 grafigi verilmistir. 12 yil kala degerleri disinda tiim zaman kesim
noktalarinda yaklagimlarin giiven araliklarinin birbirlerini kapsadigi goriillmektedir. 12
yil kala ol¢iimleri i¢in ise KM’nin performansinin NNE’den daha yiiksek oldugu

sonucuna varilmistir.
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Paquid Verisi - DSST
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Sekil 4.17. Farkli zamanlardaki DSST skorlari i¢cin KM ve NNE yaklasimlari ile

cizdirilen ROC egrileri EAKA’larmin hata ¢gubuklar grafigi

Her iki yaklagimdan elde edilen ROC egrileri Sekil 4.18’de gosterilmektedir.
Onceki uygulamada da oldugu gibi burada da NNE daha diizgiin ROC egrileri

vermektedir.
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4.2.3.2. MMSE Belirte¢ Olarak Alindiginda

Paquid veri seti lizerinde MMSE skorlar1 icin KM ve NNE yaklasimlarinin
karsilagtirilmasi sonucu elde edilen bulgular Cizelge 4.18’de verilmistir. Zaman dilimi 12
yildan baslayip birer yil araliklarla son 1 yila kadar devam etmektedir. Tiim zaman
noktalarindaki 6l¢timler igin KM yaklasimina ait EAKA degerleri NNE’ ninkilerden daha
yiiksek seyretmektedir.

Cizelge 4.18. Paquid veri setindeki MMSE skoru i¢in 12-1 y1l zaman araliginda KM ve NNE
yaklasimlart igin elde edilen ROC egrilerine ait EAKA degerleri ve %95 giiven araliklar

Zaman KM-EAKA %95 GA NNE-EAKA %095 GA
12 yi1l kala 0.66 0.63-0.69 0.64 0.61-0.68
11 y1l kala 0.69 0.65-0.72 0.67 0.64-0.71
10 y1l kala 0.71 0.67-0.74 0.69 0.65-0.72
9 yil kala 0.71 0.66 - 0.73 0.69 0.65-0.72
8 yil kala 0.71 0.67-0.74 0.69 0.65-0.73
7 yil kala 0.73 0.68-0.76 0.71 0.67 -0.75
6 yil kala 0.75 0.70-0.79 0.73 0.69-0.78
5 yil kala 0.74 0.69-0.79 0.73 0.68 - 0.78
4 y1l kala 0.74 0.69 - 0.80 0.73 0.68 - 0.79
3 yil kala 0.77 0.70-0.82 0.75 0.69 - 0.82
2 yil kala 0.82 0.75-0.89 0.81 0.73-0.88
1 y1l kala 0.82 0.68-0.97 0.81 0.66 - 0.98

Sekil 4.19°da KM ve NNE yaklagimlari ile elde edilen EAKA tahmin degerlerine
ait hata ¢ubuklar1 grafigi verilmistir. Tiim zaman kesim noktalarinda yaklagimlarin giiven
araliklarimin birbirlerini kapsadig: goriilmektedir. Her iki yaklagimdan elde edilen ROC
egrileri Sekil 4.20°de gosterilmektedir.
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Paquid Verisi - MMSE
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Sekil 4.19. Farkli zamanlardaki MMSE skorlar1 i¢in KM ve NNE yaklagimlari
ile ¢izdirilen ROC egrileri EAKA’larinin hata ¢ubuklar1 grafigi
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4.2.3.3. DSST ve MMSE Belirteclerinin Karsilastirilmasi

DSST ve MMSE Belirteglerinin KM ile Kargilagtinimasi DSST ve MMSE Belirteglerinin NNE ile Kargilagtinimasi
1,04 I %95 Given Arald (DSST) 10+ T %85 Given Arahd (DSST)
[ %95 Given Aralg (MMSE)

[ %95 Given Aralid (MMSE)
O AUC-DSST . O AUC-DSST
) AUC-MMSE ) ALC-MMSE

0,99 0,99

LT T, o

0,64 0,61

9 yil kala—|
G yil kala™|
7 il kala—]
& il kala—]
3 yil kala—|
4 yil kala=|
3 yil kala—]
2 yil kala=|
1 yil kala—]
12 yil kala—
11 yil kala—
10 yil kala—
9 yil kala—|
8 yil kala—|
7 yil kala=|
B yil kala—|
5 yil kala—]
4 yil kala—|
3 yil kala=]
2yl kala=]
1 yil kala=]

11 yil kala=]

12 yil kala—]
10 yil kala=]

Sekil 4.21. Paquid veri seti icin DSST ve MMSE belirteglerinin KM ve NNE yontemleri ile
farkli zamanlarda karsilagtiriimasi

Paquid verisinde belirte¢ olarak kullanilan DSST ve MMSE skorlarinin KM ve
NNE yontemleri ile tek tek karsilastirilmasinin yani sira, iki belirtecin birbirlerine gore
performanslar1 da karsilastirilmistir (Sekil 4.21). iki yontemde de olaya en yakin birkag
yil hari¢ tiim zaman noktalarinda DSST belirtecinin siniflama basarist MMSE’den daha
yiiksek bulunmustur. KM yonteminde yalnizca son 2 yil dlgiimleri i¢in iki belirteg
arasinda farklilik goriilmemektedir. Diger taraftan NNE yonteminde de son 3 yil i¢in ayni
durum s6z konusudur. Buna ragmen bu zamanlarda MMSE’nin 6zellikle son 1 yil
olgtimlerinden elde edilen EAKA tahmininin giiven araliginin DSST’den daha genis

olmasi1 DSST belirtecini daha tercih edilebilir kilabilir.
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4.2.4. Hodgkin Lenfoma Verisinden Elde Edilen Bulgular
4.2.4.1. IPS7 Skoru Belirte¢ Olarak Alindiginda

Hodgkin Lenfoma veri seti iizerinde IPS7 skorlar1 igin KM ve NNE
yaklasimlarinin karsilastirilmasi sonucu elde edilen bulgular Cizelge 4.19°da verilmistir.
Zaman dilimi 6 yildan baslayip 6 ay araliklarla son 6 aya kadar devam etmektedir. iki
yaklasim i¢in tiim yillara ait Olglimler ile elde edilen EAKA degerleri birbirine ¢ok
yakindir.

Cizelge 4.19. Hodgkin Lenfoma veri setindeki IPS7 skoru i¢in 6 yil-6 ay zaman araliinda KM ve
NNE yaklagimlart i¢in elde edilen ROC egrilerine ait EAKA degerleri ve %95 giiven araliklari

Zaman KM-EAKA %95 GA NNE-EAKA %095 GA
6 y1l kala 0.61 0.54-0.70 0.61 0.53-0.68
5.5 y1l kala 0.62 0.55-0.71 0.62 0.54 - 0.69
5 yil kala 0.61 0.55-0.70 0.60 0.52 -0.68
4.5 y1il kala 0.61 0.55-0.71 0.61 0.53-0.68
4 y1l kala 0.62 0.56 -0.72 0.62 0.54-0.70
3.5 yil kala 0.62 0.55-0.73 0.63 0.54-0.71
3 yil kala 0.64 0.56 - 0.73 0.64 0.55-0.72
2.5 yil kala 0.64 0.56 - 0.73 0.65 0.55-0.73
2 yil kala 0.64 0.56-0.74 0.64 0.54-0.73
1.5 yil kala 0.67 0.58-0.77 0.66 0.56 - 0.75
1 y1l kala 0.66 0.56 - 0.77 0.66 0.55-0.76
6 ay kala 0.75 0.63-0.87 0.75 0.62 - 0.86

Sekil 4.22°de KM ve NNE yaklasimlari ile elde edilen EAKA tahmin degerlerine
ait hata ¢ubuklar grafigi verilmistir. Tiim zaman kesim noktalarinda yaklagimlarin giiven

araliklarinin birbirlerini igerdigi goriilmektedir.
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Onkoloji Verisi - IPS7
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Sekil 4.22. Farkli zamanlardaki IPS7 skorlar1 i¢in KM ve NNE yaklagimlari ile
cizdirilen ROC egrileri EAKA’lariin hata ¢gubuklari grafigi

KM ve NNE yaklagimlarindan elde edilen ROC egrileri karsilastirmalart Sekil

4.23’te goriilmektedir.
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4.2.4.2. IPS3 Skoru Belirte¢ Olarak Alindiginda

Hodgkin Lenfoma veri seti iizerinde IPS3 skorlar1 igin KM ve NNE
yaklasimlarinin karsilastiriimasi sonucu elde edilen bulgular Cizelge 4.20°de verilmistir.
Zaman dilimi 6 yildan baslayip 6 ay araliklarla son 6 aya kadar devam etmektedir. Tiim
zaman kesim noktalarinda her iki yaklagimdan elde edilen sonuglar birbirine c¢ok
benzerdir ve %95 giiven araliklarindan yola c¢ikilarak aralarinda fark olmadigi

sOylenebilir.

Cizelge 4.20. Hodgkin Lenfoma veri setindeki IPS3 skoru i¢in 6 yil-6 ay zaman araliginda KM
ve NNE yaklasimlari i¢in elde edilen ROC egrilerine ait EAKA degerleri ve %95 giiven

araliklar

Zaman KM-EAKA %095 GA NNE-EAKA %095 GA
6 yil kala 0.64 0.57-0.71 0.64 0.55-0.71
5.5 yil kala 0.65 0.58-0.72 0.64 0.55-0.71
5 yil kala 0.65 0.58-0.72 0.65 0.56-0.72
4.5 yil kala 0.65 0.59-0.73 0.65 0.56-0.73
4 yil kala 0.67 0.60-0.74 0.67 0.57-0.74
3.5 yil kala 0.68 0.62-0.76 0.68 0.58-0.75
3 yil kala 0.69 0.62-0.77 0.69 0.59-0.77
2.5 yil kala 0.69 0.62-0.77 0.69 0.59-0.77
2 yil kala 0.70 0.63-0.78 0.70 0.60-0.77
1.5 yil kala 0.74 0.66 - 0.82 0.74 0.64-0.82
1 y1l kala 0.72 0.63-0.81 0.72 0.61-0.81
6 ay kala 0.81 0.71-0.91 0.81 0.68 -0.92

Sekil 4.24°te KM ve NNE yaklagimlari ile elde edilen EAKA tahmin degerlerine
ait hata ¢ubuklar1 grafigi verilmistir. Tlim zaman kesim noktalarinda yaklagimlarin gliven

araliklarmin birbirlerini igerdigi goriilmektedir.
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Onkoloji Verisi - IPS3
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Sekil 4.24. Farkli zamanlardaki IPS3 skorlar1 igin KM ve NNE yaklagimlari ile
cizdirilen ROC egrileri EAKA’lariin hata ¢ubuklari grafigi

Sekil 4.25’te KM

ve NNE vyaklasimlar1 ile ¢izdirilen ROC egrileri

karsilastirilmaktadir. Tahminler ¢ok benzer oldugundan egriler birbiriyle ¢cakigsmaktadir.
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5. TARTISMA

ROC analizi, tan testlerinin degerlendirilmesinde yaygin sekilde kullanilan bir
yontemdir. ROC egrisi altinda kalan alan (EAKA) bir dogruluk 6l¢iitii olup, bu alan
degeri 1’e ne kadar yakinsa testin veya biyolojik belirtecin ayrim basaris1 o kadar iyidir.
ROC egrisinin ¢izilebilmesi i¢in biyolojik belirte¢ 6lgiimlerinin ve statii bilgisinin (hasta-
saglikli, 6ldi-6lmedi vb.) mevcut olmasi yeterlidir. Ancak bazi durumlarda ROC
analizinin standart hali ¢calismanin amacima yénelik olmayabilir. ilgilenilen olay veya
belirtecin zaman i¢inde degisime ugramasi, diger bir deyisle zamana bagli olmasi s6z
konusu ise, klasik ROC analizi yerine kullanilmak iizere gelistirilen zamana bagli ROC

analizine bagvurulmalidir.

Yiiksek degerleri bir olay1 (hastalik, 6liim, niiks vb.) gosteren zamana bagl bir
belirte¢ i¢in dl¢clim zamani dikkate alinmadan yapilan bir degerlendirmede, deger diisiik
olmasina ragmen, olayin gerceklestigi durumlar gézlenebilir. Diger bir ifadeyle, zamana
bagli 6l¢iimlerde olay yaklastik¢a 6l¢iimiin artmasi beklenir. Dolayisiyla dl¢glim zamani
olaydan uzak olan bir 6lglimiin degerinin diisiik olmasi1 nedeniyle olay1 belirleyememe
ihtimali olabilir. Bu durumda zaman bilgisini dikkate almayan klasik ROC analizi,
belirtecin olay1 belirlemedeki performansini oldugundan daha diisiikk belirleyecektir.
Analizlerde zamanin etkisini dikkate alacak ve dolayisiyla tiim bireylerin 6l¢iim
zamanlarim standardize edecek yontemler kullanilarak zamana bagli belirteglerin

siniflama performanslari belirlenebilir.

Bu tez calismasinda, zamana bagli ROC analizi yontemlerinden en sik
kullanilanlar1 (KM, NNE) hem klasik ROC analizi ile hem de birbirleri ile karsilastirilmis

ve performanslari degerlendirilmistir.

Zamana bagli ROC analizi literatiirde ilk olarak 1999 yilinda Etzioni ve ark.[!
tarafindan ortaya atilmistir. Caligmalarinda uygulama verisi olarak prostat kanseri
hastalarindan olusan ve belirte¢ 6lglimiiniin PSA (Prostate Specific Antigen) oldugu bir
boylamsal veri seti kullanmiglardir. Yazarlar, zaman boyutunu ROC analizi kavramina
entegre ederken iki yaklasimdan faydalanmigslardir. Birincisi veriyi modellemek, digeri

ise dogrudan ROC egrisini modellemektir.
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Heagerty ve ark.[%l, calismalarinda sansiirlii sagkalim verilerinde kullanilmak
lizere parametrik varsayim icermeyen zamana bagli ROC tahmin ydntemleri 6ne
sirmiiglerdir. Belirtecin 06l¢giim zamaninin sabit oldugunu (baslangic zamani)
varsaymislar ve dolayistyla ROC egrisini yalnizca olayin gergeklesme zamaninin bir
fonksiyonu olarak ifade etmislerdir. Ol¢iim bilgisinin baslangi¢ zamaninda sabitlenmis
olmasi ve yalnizca hastalik durumunun veya ilgilenilen olayin zamana bagli degismesine
izin verilmesi Heagerty ve ark.’nin calismasinda sunulan yaklasimlarin bir

kisitlamasidir.

Bu tezde uygulamalarda verilen kolon kanseri veri setinde pozitif nodiil sayisinin
mortaliteyi tahminindeki basarisin1 degerlendirmek icin klasik ROC analizi ile EAKA
degeri 0.68 (%95 GA=0.63-0.73) olarak elde edilmistir. EAKA fiizerinde zaman etkisini
gorebilmek i¢in zamana bagli ROC analizinde zaman noktalar1 3 yildan baslayarak 6
aylik araliklarla secilmistir (3, 2.5, 2, 1.5, 1, 0.5 y1l). Oliime 3 y1l kala yapilan dl¢iimlerden
elde edilen zamana bagli EAKA degerleri klasik ROC ile ayni1 iken, 2.5 yil ve daha yakin
zamanlardaki EAKA degerleri giderek artmistir (sirastyla 0.69, 0.69, 0.71, 0.74, 0.76).
Yalnizca son 1 y1l ve son 6 ay dl¢limlerinin EAKA degerleri klasik ROC egrisinin EAKA
degerinden farkli bulunmustur. Zamana bagli EAKA’lar kendi aralarinda
karsilagtirildiginda ise, son 6 aya ait 6l¢timlerin performansinin son 1 yil disinda diger
tiim zaman noktalarindan farkli oldugu goriilmistiir. Geri kalan 6l¢timlerin tamaminin

EAKA degerleri birbirlerinin giiven araliklarinin i¢ine diismiistiir.

Melano veri setinde tiimor kalinliginin mortaliteyi tahmin etmede ne kadar bagaril
oldugu arastirilmistir. Klasik ROC egrisinden EAKA degeri 0.75 (GAxiasik=0.68-0.82)
olarak elde edilmistir. Burada da zamana bagl analizler i¢in 6liime 6 yil kala baslayarak
birer yil araliklarla yapilan dl¢timler secilmistir (6, 5, 4, 3, 2, 1 yil). Son iki yila ait, yani
olime 2 ve 1 yil kala yapilan ol¢timlerin, 6lenleri ayirt etmede klasik ROC’tan daha
basarili oldugu ve bu farkin olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. Kendi i¢lerinde yapilan
karsilagtirmada 2 y1l kala (EAKA2=0.88, GA,=0.82-0.95), 5 ve 6 yil kaladan; 1 yil kala
(EAKA1=0.91, GA1=0.85-0.97) ise 3, 4, 5 ve 6 yil kaladan daha iyidir (sirasiyla
EAKA3=0.81, GA3=0.73-0.89, EAKA4=0.80, GA4=0.73-0.88, EAKAs=0.77, GAs=0.67-
0.84 ve EAKA¢=0.73, GA6=0.63-0.81).
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Paquid veri setinde DSST ve MMSE olmak iizere iki ayr1 belirtecin Alzheimer
baslangicini tahmin etmedeki basarisi ile ilgilenilmistir. Bu veride de zaman noktalari
Oliime son 12 yildan baslayacak sekilde birer yil arayla se¢ilmistir. DSST i¢in Klasik
ROC analizi sonucu EAKA degeri 0.69 (GA=0.66-0.71) olarak elde edilmistir. Zamana
bagl analizlerden elde edilen EAKA degerleri 12 yil kala 0.74’ten baslayip olaya
yaklastikca 0.91°e ulagsmistir. Klasik ROC egrisinin EAKA degerine ait giiven araligi
higbirini igermediginden tiim yillardaki dlgiimlerin siniflama performansi klasik ROC
analizinden daha iyidir. Kendi iglerinde yapilan karsilagtirmada 10 yil ve daha yakin
zamanlarin 12 yildan; 7 y1l ve daha yakin zamanlarin 11 yildan; son 2 ve son 1 yilin ise

hepsinden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Buna benzer sonuclar MMSE belirteci i¢in de elde edilmistir. Klasik ROC
egrisinin EAKA degeri 0.63 (GAxkiasik=0.60-0.66) olarak bulunmustur. Zamana bagl
analizlerin tamami klasik ROC’tan daha i1yi sonu¢ vermistir. Son 1 yil kala yapilan
Olciimlere ait EAKA degerinin olan standart hatasi, diger zamanlara ait standart hatalar
[0.02-0.04] araliginda seyrederken, 0.07 olarak elde edilmistir. Bu deger bu dlgiimlere ait
giiven araligmin digerlerine gore daha genis olmasina sebep olmustur. Bu durumun,
belirte¢ degerlerinin bazi hastalarda olaya yaklastikca beklendigi kadar yiikselmiyor

olmasindan kaynaklandig diistiniilmektedir.

Hodgkin Lenfoma verisinde Hodgkin Lenfoma tanisinda kullanilan iki belirteg
olan IPS7 ve IPS3’iin mortalite tahmin basarisi incelenmistir. Zaman noktalar1 6liime son
6 yildan baslayacak sekilde altisar ay arayla secilmistir. IPS7 i¢in klasik ROC analizi ile
EAKA degeri 0.62 (GAkiasik=0.54-0.69) olarak elde edilmistir. Klasik ROC egrisine ait
giiven aralig1, zamana bagli ¢izilen ROC egrilerinin EAKA degerlerinin son 6 ay harig¢
tamamint igermektedir. Yalnizca son 6 ay Olciimlerinin smiflama basarist klasik
ROC’unkinden olarak yiiksektir (EAKA=0.75). IPS3 i¢in ise, klasik ROC ile elde edilen
EAKA degeri 0.65 (GAxkiasik=0.58-0.72) olmustur. Oliime 1.5 y1l (EAKA=0.74) ve 6 ay
kala (EAKA=0.81) yapilan Ol¢iimlerin tan1 performansi klasik ROC’unkinden daha
tyidir. Her iki belirte¢ i¢in de 6 yildan son 6 aya kadar elde edilen EAKA degerlerinin
monoton artmadigi, bazi noktalarda artip azaldigir gézlenmistir. Bu durumun skorlarin

deger araliginin ¢ok dar olmasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir.

72



Literatiire benzer sekilde, belirteclerin farkli zaman noktalarindaki dl¢timlerinin
karsilastirilmasi sonucunda olaya yaklasildikca EAKA tahmin degerlerinin (baz1 istisnai
durumlar disinda) arttig1 goriilmiistiir. Martinez-Camblor ve ark.’ninf?? ¢alismasindaki
gercek veri uygulamasinda, takip siiresinin basinda elde edilen dlgtimlerin EAKA degeri
zaman i¢inde 0.73’ten 0.68 e geriledikten sonra yeniden artmaya baglamis ve 14 yil i¢inde
(olaya yaklastik¢a) 0.76’ya yiikselmistir. Bu dalgalanmalarin uzun takip araliklarinda

belirteglerin tanisal degerinin kaybolmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir.

Literatiirde klasik ROC analizi ile zamana bagli ROC analizi karsilastirmasina yer
veren yeterli sayida calisma bulunmamakla birlikte, Chambless ve Diao’nun® calismasi
bu dogrultudaki az sayida eserden biridir. Yazarlar, tahminlerinde zamani goz 6niinde
bulunduran bir EAKA yontemi ile zaman etkisini goz ardi1 eden bir yontemin ayni sonucu
veremeyecegini ifade etmistir. Bu tez g¢alismasindaki uygulamalardan elde edilen
bulgular bunu destekler niteliktedir. Ancak yazarlar risk faktorlerinin lineer bir
kombinasyonunun incelendigi durumda, NNE yaklasiminin, faktorlerin tek tek
katsayilarin1 hesaba katmayacagini belirtmistir. Ayrica KM yaklagiminda sagkalim
fonksiyonu (S(t|z)) icin bir kestirim elde edilmemesinin, yontemin bir kisitlamasi

oldugunu ifade etmistir.

Heagerty ve ark.l®!, Heagerty ve Zheng!?, Cai ve ark.[®l, Song ve Zhou’nunl®
yaptig1 ¢alismalar genellikle farkli belirteglerin performanslarinin zamana bagli ROC
analizi kullanilarak karsilagtirilmasi lizerinedir. Bu ¢alismada da benzer sekilde, Paquid
verisindeki DSST ve MMSE belirtegcleri hem KM hem NNE yontemi kullanilarak
karsilastirilmis ve her iki yontemde de DSST’nin ayrim basaris1 daha yiiksek

bulunmustur.

Blanche ve ark.[% degisik sansiir durumlarinda kullamlan ve KM ile NNE’nin de
aralarinda bulundugu parametrik olmayan zamana bagli ROC egrisi kestirimlerini
incelemistir. Yazarlar, sansiiriin belirtece bagli oldugu verilerde KM kestiriminin
NNE’ye gore yanl oldugu ve bu yanliligin belirte¢ ve sansiir zamani arasindaki iliskiyle
birlikte arttig1 sonucuna varmistir. Diger taraftan, bazi komsuluklarda ilgilenilen zamanda
risk altindaki birey sayist sifir oldugunda NNE yaklasiminin sorun yasayabilecegi

belirtilmektedir. Ancak bu problem yalnizca kiigiik 6rneklemlerde, cok sayida sansiir
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varliginda ve belirteg ile sansiirleme arasindaki iligskinin yiliksek oldugu durumda ortaya

cikabileceginden, Oniine gegilmesi miimkiindiir.

Literatiire paralel olarak bu ¢alismada kullanilan tiim veri setlerinde, t zaman
noktalarindaki KM ve NNE kestirimleri karsilagtirildiginda sonuglarin benzer oldugu
goriilmiistiir®%, KM genellikle daha yiiksek alan degerleri verdigi halde, sansiir
siirecinin biyolojik belirtece bagli olmasina izin vermemek gibi bir kisitlamaya sahiptir.
Buna karsilik NNE i¢in boyle bir kisitlama s6z konusu degildir. Hesaplanan alan degerleri
daha diisiik olsa da, NNE yaklagimi ile KM’ye gore daha diizgiinlestirilmis egriler elde
edilmistir. Bu sayede ROC egrisinin monoton artan fonksiyon olma &zelligi

saglanmaktadir.

Bu calismada incelenen zamana bagli ROC analizi yontemlerinin (KM, NNE)
temelinde, Etzioni ve ark.’minf!! O6nerdigi “verinin modellenmesi” yaklasimi
bulunmaktadir. Verinin modellenmesi, mevcut zamanlardaki oOlgiimler kullanilarak,
belirte¢ bilgisi bulunmayan zaman noktalarina dair 6lgiim verisinin modellenmesi
anlamina gelmektedir. Bu model dogru olsa bile, tahmin degerlerinin varyanslar1 ger¢ek
varyanslari oldugundan diisiik kestirecektir. Bu nedenle, ilgilenilen t zamanindaki
gbzlemleri tahmin etmek ve bu tahminleri kullanarak ROC egrisini ¢izdirmek; bir yapay
tyimserlik egiliminde olacagindan, tani testinin veya belirtecin basarisini belirlemede

yanli davranacaktir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, zamanin sabit bir 6zellik oldugu klasik ROC analizinden
uyarlanmig bir yontem olan zamana bagli ROC analizi hakkinda bilgi verilmistir. Teorik

acidan ele alinan yontem, ¢esitli uygulamalar yoluyla desteklenmistir.

Bir zamana bagli ROC analizi yaklagimi olan Kaplan-Meier kestirimi, sagkalim
verilerinde olaym gerceklesmesini tahmin etmede klasik ROC analizine gore daha iyi
sonuglar vermistir. Ayrica, farkli zaman noktalarinda yapilmis dlgiimlerden elde edilen
zamana bagli ROC egrileri, ilgilenilen olaya yaklasildik¢a biyolojik belirtecin olay1
tahmin etme yeteneginin arttigin1 gostermistir. Boylece dlglimiin yapildigi zamanin da
tanida 6l¢iim degerleri kadar biiyiik 6nem tasidig1 dogrulanmistir. Eger ilgilenilen olay
veya belirte¢ zaman i¢inde degiskenlik gosteriyorsa, yani zamana baglilik s6z konusu ise,
tan1 testinin performansini 6lgmede klasik ROC analizi yerine zamani goz Oniinde

bulunduran zamana bagli ROC analizi kullanilmalidir.

Iki yontemin karsilastirilmasindan elde edilen bulgular, Kaplan-Meier ve En
Yakin Komsu kestirimlerinin birbirine yakin sonucglar verdigini gostermistir. Ancak
ikisinden birinin tercih edilmesi gerektiginde, ROC egrisinin monoton artan fonksiyon
olmas1 6zelligini garanti etmesi ve sansiir slirecinin biyolojik belirtece bagli olmasina izin

vermesi nedeniyle En Yakin Komsu kestiriminin se¢ilmesi daha uygun olacaktir.

Bundan sonra yapilacak calismalarda, veriyi degil ROC egrisini modellemeye
yonelik yontemler incelenebilir veya zamana bagli ROC analizinde optimal kesim

noktalar1 belirlenmesi ig¢in yontemlerin gelistirilmesi ele alinabilir.
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EKLER

Analizlerde Kullanilan R Kodlari

library(survival)
library(timeROC)
library(survivalROC)
library(bootstrap)

###NNE Gliven Araliklari icin Fonksiyon

survROC<-function(x,veri)

{
zaman<-veri$zaman([x]
sansur<-veri$sansur[x]
belirtec<-veri$belirtec[x]
kesimnoktasi<-veri$kesimnoktasi
nobs<-veri$nobs

tetaO<-survivalROC(Stime=zaman, status=sansur, marker=Dbelirtec, predict.time=kesimnoktasi,
span=0.25*(nobs)”(-0.20))

return(teta0$AUC)
}

perc95 <- function(x){quantile(x, .5)}

results <- bootstrap(1:n,1000,survROC,veri,func = perc95) #n 6rneklem biyukligi
mn<-mean(results$thetastar)

ss<-sd(results$thetastar)

round(c(mn-1.96*ss,mn,mn+1.96*ss),4)
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###Kolon Kanseri Verisi i¢in Kodlar

veri500 <- read.table(""C:/Users/Ceren/Desktop/TEZ/uygulamalar/kolon kanseri verisi -

kesilmis/veri500.txt" ,header=T)

#survivalROC

nobs <- NROW(veri500)

kesimnoktasi <- 365*3 #Farkli zaman kesim noktalar1 i¢in degistirilebilir.
nod_nne = survivalROC(Stime=veri500$stime,

sansur=veri500$sansur,

belirtec = veri500$pnod,

predict.time = kesimnoktasi,span = 0.25*nobs”(-0.20) )

nod_km = survivalROC(Stime=veri500$stime,

sansur=veri500%sansur,

belirtec = veri500$pnod,

predict.time = kesimnoktasi, method="KM")

plot(nod_nne$FP, nod_nne$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1),
xlab=paste( "FP", "\n", "NNE AUC =" round(nod_nne$AUC,3),

"\n", "KM AUC =", round(nod_km$AUC,3)),

ylab="TP", main="Zaman = 3 y1l kala", col="red")

abline(0,1)

lines(nod_km$FP, nod_km$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1), col="blue")

#timeROC

ROC.pnod.marginal<-timeROC(T=veri500$stime,

delta=veri500$sansur,belirtec=veri500$pnod,

cause=1,weighting="marginal",

times=quantile(veri500$stime,probs=seq(0.2,0.8,0.1)), #lstenen zaman noktalar1 yazilabilir

iid=TRUE)
ROC.pnod.marginal
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###Melano Verisi i¢in Kodlar

mel <- read.table(""C:/Users/Ceren/Desktop/TEZ/uygulamalar/verilerin R hali/melano data -
kes.txt",header=T)

#survivalROC

nobs <- NROW(mel)

kesimnoktasi <- 365 #Farkli zaman kesim noktalar1 i¢in degistirilebilir.
tumor_nne = survivalROC(Stime=mel$time,

sansur=mel$sansur,

belirtec = mel$thick,

predict.time = kesimnoktasi,span = 0.25*nobs”(-0.20) )

tumor_km = survivalROC(Stime=mel$time,

sansur=mel$sansur,

belirtec = mel$thick,

predict.time = kesimnoktasi, method="KM")

plot(tumor_nne$FP, tumor_nne$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1),
xlab=paste( "FP", "\n", "NNE AUC = ",round(tumor_nne$AUC,3),

"\n", "KM AUC =", round(tumor_km$AUC,3)),

ylab="TP", main="Zaman = 1 yil kala", col="red")

abline(0,1)

lines(tumor_km$FP, tumor_km$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1), col="blue")

#timeROC

ROC.thick.marginal<-timeROC(T=mel$time,

delta=mel$sansur,belirtec=mel$thick,

cause=1,weighting="marginal",

times=quantile(mel$time,probs=seq(0.2,0.8,0.1)), #Istenen zaman noktalar1 yazilabilir
iid=TRUE)

ROC.thick.marginal
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###Paquid Verisi i¢cin Kodlar (DSST ve MMSE i¢in ayni)

paq <- read.table("C:/Users/Ceren/Desktop/TEZ/uygulamalar/verilerin R hali/paquid data -
kes.txt",header=T)

#survivalROC

nobs <- NROW(paq)

kesimnoktasi <- 1 #Farkli zaman kesim noktalari igin degistirilebilir.
digit_nne = survivalROC(Stime=pag$time,

sansur=pag$sansur,

belirtec = -paq$DSST,

predict.time = kesimnoktasi,span = 0.25*nobs”(-0.20) )

digit_km = survivalROC(Stime=pag$time,

sansur=pag$sansur,

belirtec = -paq$DSST,

predict.time = kesimnoktasi, method="KM")

plot(digit_nne$FP, digit_nne$TP, type="I", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1),
xlab=paste( "FP", "\n", "NNE AUC = ",round(digit_nne$AUC,3),

"\n", "KM AUC =", round(digit_km$AUC,3)),

ylab="TP", main="NNE-KM \n Zaman = 1 y1l", col="red")

abline(0,1)

lines(digit_km$FP, digit_ km$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1), col="blue")

#timeROC

ROC.DSST<-timeROC(T=pag$time,

delta=paqg$sansur,belirtec=pag$DSST,

cause=1,weighting="marginal",

times=quantile(pag$time,probs=seq(0.2,0.8,0.1)), #lstenen zaman noktalar1 yazilabilir
iid=TRUE)

ROC.DSST
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###Hodgkin Lenfoma Verisi i¢in Kodlar (IPS7 ve IPS3 i¢in ayni)

onko <- read.table("C:/Users/Ceren/Desktop/TEZ/uygulamalar/verilerin R
hali/onko_r.txt",header=T)

#survivalROC

nobs <- NROW/(onko)

kesimnoktasi <- 2*365

hlenfoma8_nne = survivalROC(Stime=onko$time_os,
sansur=onko$sansur,

belirtec = onkoS$ips7,

predict.time = kesimnoktasi,span = 0.25*nobs”(-0.20) )
hlenfoma8_km = survivalROC(Stime=onko$time_os,
sansur=onko$sansur,

belirtec = onko$ips7,

predict.time = kesimnoktasi, method="KM")

plot(hlenfoma8_nne$FP, hlenfoma8_nne$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1),
xlab=paste( "FP", "\n", "NNE AUC =" round(hlenfoma8_nne$AUC,3),

"\n", "KM AUC =", round(hlenfoma8_km$AUC,3)),

ylab="TP", main="Zaman = 2 y1l kala", col="red")

abline(0,1)

lines(hlenfoma8_km$FP, hlenfoma8_km$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1), col="blue")

#timeROC

ROC.IPS7.survival<-timeROC(T=onko$time_os,
delta=onko$sansur,belirtec=onko$ips7,
cause=1,weighting="marginal",
times=c(0.5*365,365,1.5*365,2*365,2.5*365),iid=TRUE)
ROC.IPS7.survival
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