T.C
HACETTEPE UNIVERSITESI
SAGLIK BILIMLERIi ENSTITUSU

iZLEM SURESI ICERISINDE BELIRTEGLERIN
PERFORMANSLARINI DEGERLENDIRMEDE
ZAMANA BAGLI ROC EGRISININ KULLANIMI

Eda KARAISMAILOGLU

Biyoistatistik Programi

BUTUNLESIK DOKTORA TEZi

ANKARA
2015



T.C
HACETTEPE UNIVERSITESI
SAGLIK BILIMLERI ENSTITUSU

iZLEM SURESI ICERISINDE BELIRTEGLERIN
PERFORMANSLARINI DEGERLENDIRMEDE
ZAMANA BAGLI ROC EGRISININ KULLANIMI

Eda KARAISMAILOGLU

Biyoistatistik Programi

BUTUNLESIK DOKTORA TEZi

TEZ DANISMANI
Prof. Dr. A. Ergun KARAAGAOGLU

ANKARA
2015



Anabilim Dali
Program
Tez Baghgi

Ogrenci Adi-Soyadi

il

ONAY SAYFASI:

:Biyoistatistik

:Biyoistatistik

:izlem Siiresi igerisinde Belirteglerin
Performanslanni Degerlendirmede Zamana Bagh
ROC Egrisinin Kullanimi

:Eda Karaismailoglu

Savunma Sinavi Tarihi :23/06/2015

Bu calisma, jurimiz tarafindan bitiinlesik doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Juri Bagkani

Tez Danismani:

Uye:

Uye:

Uye:

ONAY

Prof. Dr. Osman Saragbasi

Hacettepe Universitesi

Prof. Dr. A. Ergun Karaagaoglu
Hacettepe Universitesi .

Prof. Dr. Yasemin Yavuz
Ankara Universitesi

Pe
Dog¢.Dr. Pinar Ozdemir
Hacettepe Universitesi '

Do¢.Dr. Mehtap Akgil Ok
Baskent Universitesi

Bu tez, Hacettepe Universitesi Lisansiisti Egitim-Ogretim ve Sinav Yénetmeliginin

ilgili maddeleri uyarinca yukanidaki jiri tarafindan uygun gérilmiis ve Saglik Bilimleri

Enstitlist Yonetim Kurulu karariyla kabul edilmistir.

X i

Prof. Dr. Ersin Fadillipglu




TESEKKUR

Yazar, bu ¢aligmanin gerceklesmesine katkilarindan dolayi, asagida

gegen kisi ve kuruluglara igtenlikle tesekklr eder.

Sayin Prof. Dr. A. Ergun Karaagaoglu, tez danigsmanim olarak
calismanin  planlanmasi ve vyurutulmesinde yol goOsterici katkilarda

bulunmustur.

Sayin Prof. Dr. Osman Saragbasi ve Prof. Dr. Yasemin Yavuz tez

izleme komitesinde yer alarak ¢alismada degerli katkilarda bulunmustur.

Tip Fakultesi Tibbi Biyokimya Anabilim Dal’ndan sayin Prof. Dr. Filiz
Akblyik ve Dog. Dr. Zeliha Gunnur Dikmen, uygulamada kullanilan gergek
verinin saglanmasinda ve bulgularin kliniksel olarak yorumlanmasinda her

turlt destegi saglamiglardir.

Sayin Ars. Gor. Dinger Goksulik R paket programinda kod gelistirmede

onemli katkida bulunmustur.

Tez c¢alismalarim boyunca ailem, bdlumdeki tum hocalarim ve

arkadaslarim anlayis ve sabirla destek olmusglardir.

Bu tez, Hacettepe Universitesi Bilimsel Arastirmalar Birimi tarafindan

desteklenen bir proje kapsaminda gerceklesmisgtir.



OZET

Karaismailoglu, E. izlem Siiresi igerisinde Belirteglerin Performanslarini
Degerlendirmede Zamana Baglh ROC Egrisi. Hacettepe Universitesi Saglk Bilimleri
Enstitlisii Biyoistatistik Programi Biitlinlesik Doktora Tezi, Ankara, 2015.
Hastaliklarin tani ve tedavisinde yaygin olarak kullaniimakta olan biyolojik belirteclerin
performansini degerlendirmede, ROC egrisi yontemi siklikla kullaniimaktadir. Bir
belirtecin, [0,f] zaman araliginda, olgu gerceklesen ve gergeklesmeyen bireyleri
ayirmadaki performansi ise zamana bagli ROC egrisi yontemi degerlendirilebilir. Bu
¢alismanin amagclarindan ilki, gercek bir veri seti lizerinde, zamana bagli ROC egrisi
yontemi ile olguyu kestirmede kullanilan birden fazla belirteci oransal hazard Cox
regresyon yontemi ile birlestirip elde edilen bilesik belirteg ile tek tek belirteglerin
performanslarini izlem siiresince karsilastirmaktir. ikinci amag, bilesik belirtecin en iyi
kesim noktalarinin, zaman igerisindeki degisiminin incelenmesidir. Son olarak,
belirteglerin performanslarini etkileyebilecek bireysel 6zelliklerin (cinsiyet, aldigi tedavi
gibi) belirlenip, gerekirse zamana bagli ROC egrisinin bu tir ortak degiskenlere goére
dizeltiimesidir. Uygulamada, Troponin T, Miyoglobin, BNP ve CK-MB belirteglerinin
kardiyolojik bir nedenden kaynakli 6lumu kestirmedeki performanslari degerlendirilmigtir.
izlem siiresi olarak, 410 bireyin hastaneye bagvurduktan sonraki 240 saat alinmistir.
Oransal hazard Cox regresyon ydntemi ile Miyoglobin ve BNP belirtegleri istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur. Bu belirtegler yine ayni yontemle birlestirilerek bilesik belirteg
olusturulmustur. Bilesik belirtecin, yaklasik olarak izlemin ilk 180. saatine kadar, tek tek
belirteclerden daha yiiksek performans gosterdigi gérilmistir. izlem siiresince bilegik
belirtecin olgu gerceklesen ve gergeklesmeyen bireyleri ayirmasinda kullanilacak en iyi
kesim noktalarinin degiskenlik gosterdigi ve bireylerin izlem igerisindeki risk durumlarinin
bu kesim noktalarina goére belirlenmesi gerektigi sonucuna ulasiimistir. Diger taraftan
belirteclerin performanslarini etkileyebilecek bireysel 6zellikler bulunamamistir. Sonug
olarak, literatirde genellikle uzun dénem izlem sonucunda ortaya ¢ikan hastaliklar
Uzerinde uygulanan zamana bagli ROC egrilerinin bu galismada kisa dénemde ortaya
¢ikabilecek olgular Gzerinde uygulanabilecegdi gosterilmistir. Bu yontem, riskli hastalarin
erken belirlenmesinde ve riski ortadan kalkan hastalar taburcu etme zamanina karar

verilmesinde kilavuz rol oynayabilir.

Anahtar Kelimeler: zamana bagl ROC egrisi, sagkalim kestirimi, kesim noktasi, bilesik

belirteg, ortak degisken

Destekleyen Kurumlar: H.U.B.A.B, Tez Destekleme (014 T08 101 001)
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ABSTRACT

Karaismailoglu, E. Time Dependent ROC Curve for Evaluation of the Performance
of Markers during Follow-Up Time. Hacettepe University Institute of Health
Sciences, Combined Ph.D. Thesis in Biostatistics, Ankara, 2015. The ROC (Receiver
Operating Characteristic) method commonly used to evaluate the performance of
biological markers which often used to help diagnosis and treatment. The performance of
the marker should be evaluated with time dependent ROC curve analysis that predicts
the subjects with and without the event during the time interval [0, t]. The first aim of this
study is to combine several biomarkers from real data set, which are used to predict the
event using time dependent ROC curves, through Cox proportional hazard regression
method and compare the performance of the combined biomarker to individual
biomarkers within follow-up time. Another aim is to investigate optimal cut-off points of
composite markers for changes over time. Lastly, identifying covariates, if exists, that may
influence the performance of markers and make adjustments for time dependent ROC
curve where necessary is another objective. In application, the performances of Troponin
T, Myoglobin, BNP and CK-MB biomarkers for estimating death by any cardiological
reason were evaluated. The follow-up time of 410 patients was taken as 240 hours after
admission to the hospital. Myoglobin and BNP markers were found to be statistically
significant with Cox proportional hazard regression. A composite marker was formed by
combining these biomarkers by the same method. It was shown that, composite marker
showed a higher performance than individual biomarkers within approximately first 180
hours of follow-up time. Our results indicated that, optimal cut-off points of composite
marker which were used to discriminate between the subjects with and without the event
changed during follow up time therefore the risk status in the follow-up time of individuals
should be determined according to these cut-off points. On the other hand, there were no
individual characteristics that might affect the performance of the biomarkers. As a result,
it is shown that ROC curves, which are usually performed for diseases observed from
long-term follow-up studies in literature, can also be used for diseases which might be
observed in short term follow-up studies. This method may play a role in the early
diagnosis of high-risk patients and the making a decision for the time of discharge from

hospital for patients with less risk patients.

Keywords: time dependent ROC curve, survival estimation, cut-off point, composite

marker, covariate
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1. GIRIS

Saglik alaninda, belirte¢ ya da testler, tani ve tedaviye yardimci olmanin
yani sira, tedavi sonrasi hastalarin izleminde de siklikla kullaniimaktadir. Bu
belirtecler her ne kadar %100 dogru sonug veren kesin testler (altin standart
test) kadar gecerli ve guvenilir olmasalar da, maliyetinin ¢cok daha az olmasi,
uygulama kolayligi, sonuglarinin daha gabuk alinmasi gibi nedenlerden dolayi

siklikla tercih edilmektedir.

Literatlrde, bir belirtecin hasta ve saglam (olgu gerceklesen ve
gerceklesmeyen) bireyleri ayirmadaki performansini belirlemek igin c¢esitli
performans Olguleri yer almaktadir. ROC egrisi analizi (Receiving Operating
Characteristic) , hem hesaplama kolayligi, hem de bir¢gok paket programda
erisilebilir oldugu icin en sik kullanilanidir. Klasik ROC egrisi, bir belirtecin
Olguldagu anda, olgunun ortaya ¢ikip gikmadigi ile ilgilenir. Fakat olgu, belirteg
Olciminden hemen sonra ortaya c¢lkmaylp zaman igerisinde
g6zlenebilecedinden klasik ROC egrisi analizi bu tarz durumlarda yetersiz
kalabilmektedir. Bu soruna karsihk 2000 yilinda, Heagerty ve arkadaslari
zamana baglh ROC egrisi (ZB-ROC) yontemini onermislerdir. Bu yontemde,
¢calismanin baslangicinda bireyin belirte¢ degeri Ol¢ulip [0,1] izlem suresi
icerisinde olgunun gerceklesip gergceklesmemesine gore (ya da olgunun ortaya

cikmasini kestirmede) ilgili belirtecin performansi degerlendirilir (1).

Yontem, ayni galisma grubu tarafindan 2012 yilinda “survivalROC” adli
R paket programinin olusturulmasiyla birlikte klinik yayinlarda da siklikla

kullaniimaya baslanmistir.

Bu calismada, ZB-ROC ydnteminin uygulamasinda karsilasilabilecek

hipotezler ele alinmistir. Bu hipotezler su sekilde siralanabilir;

e Belirtecin olgulmesi ile olgunun gergeklesmesi arasinda bir zaman aralgi
oldugunda, beklenen olgunun ortaya c¢ikmasi i¢in kullanilan belirtecin
performansi zaman igerisinde degisiklik gosterir.

e Olgu gerceklesen ve gerceklesmeyen bireylerin ayriimasinda kullanilan

belirtecin, en iyi kesim noktasi, izlem suresi igerisinde degiskenlik gosterir.



Ayni amag¢ igin kullanilan birden fazla belirte¢ oldugunda, bunlarin
birbirlerine olan ustunlUkleri zaman igerisinde degisebilmektedir. Bu
belirtegler uygun yontemle birlestirildiginde, birlestirilen belirtecin
performansinda artig gézlemlenir.

Bireylere gore degisiklik gosteren ortak degiskenler, belirteglerin

performanslarini etkileyebilmektedir.
Bu hipotezler igin;

Zamana baglh ROC egrilerinin tanitilmasi,

Zamana bagl ROC edrileri icin ¢b6zimleme ydntemlerinin karsilastiriimasi,
Belirlenecek hastaliga 6zgu belirteclerin, izlem sdresi icerisinde olgu
gerceklesen ve gerceklesmeyen bireyleri en iyi sekilde kestirebilmesi igin
uygun kesim noktalarinin belirlenmesi,

lki ya da daha fazla belirtecin, belirlenecek bir yéntemle birlestiriimesi;
olusturulan bilesik belirtecin performansinin egri altinda kalan alanlari
kullanarak tek tek belirteglerle karsilastirilmasi,

Belirteclerin performanslarini etkileyebilecek olan bireysel Ozellikleri
saptayarak, bu ortak degiskenler Uzerinde duzeltme yapiimasi

amaclanmistir.



2. GENEL BILGILER
2.1 ROC Egrisi Yontemi (Receiver Operating Characteristic Curve)

Bir bireyin gercekten hasta olup olmadigini belirlemede altin standart
testler (gold standard test) ya da belirtegler siklikla kullaniimaktadir. Ornegin;
cesitli alanlarda, biyopsi, tomografi, koroner anjiyografi, amniyosentez gibi
testler kesin sonug veren testler olarak adlandirilabilir. Fakat bu testler pahali,
hasta icin riskli ya da uzun zamanda sonug alinan testler olabilmekle birlikte,
bazi hastaliklarin tanisinda altin standart test bulunmayabilir. Bundan dolayi
alternatif olarak ucuz, hastaya zarar vermeyen ve kisa surede sonug alinabilen

fakat sonugclari kesin olmayan testler ginimuzde siklikla kullaniimaktadir.

Belirteglerin dogrulugunun ve uygulanabilirliginin degerlendiriimesinde
cesitli yontemler gelistiriimigtir. Bunlarin arasinda en yaygin kullanima sahip

olan yontem ROC egrisi yontemidir.

ROC egrisi, ilk kez ikinci Diinya Savasi’nda diisman ucaklarini saptayabilmek
amaciyla radar sinyallerinin analizinde kullaniimistir. Daha sonra, 1969 yilinda
tipta Ozellikle radyoloji ve psikoloji alanlari basta olmak Uzere siklikla

kullaniimaya baslanmistir. ROC egrisinin baslica kullanim alanlart;

e Bir belirtecin olgu gerceklesen ve gerceklesmeyen bireyleri en iyi
sekilde ayirabilmesi icin uygun kesim noktasini bulma,

e ROC egrisi altinda kalan alanin hesaplanmasi ile egriyi tek bir degerle
Ozetleme ve bu deder yardimiyla belirteclerin performansiarini

kargilastirma,

seklinde siralanabilir (1). ROC egrisi grafigi, bir belirtecin ¢esitli kesim
noktalarindaki duyarhlik (sensitivity) ve 1-secicilik (1-specificity) olgutleri
kullanilarak c¢izilir. Duyarllik, bir bireyde olgu gercgeklestigi bilindiginde, bu
bireyin belirte¢ degerinin ¢ kesim noktasindan daha buylk bir deger verme
(olgu gergeklesen bireylere iliskin belirte¢ degerlerinin olgu gerceklesmeyen
bireylere gbre daha blylk oldugu varsayildiginda) olasiligidir. Segicilik ise, bir
bireyde olgu gergeklesmedigi bilindiginde, bu bireyin belirte¢ degerinin ¢ kesim
noktasina esit ya da daha kuguk bir deger verme olasiligidir. Burada szl

edilen olgu, bir hastalik olabilecedi gibi; ilgili hastaliktan 6lim, hastaligin



tekrarlamasi ya da iyilesme olabilir. Matematiksel olarak duyarlilik ve segicilik,

siraslyla, asagidaki esitliklerle gosterilebilir;

Duyarhlik (¢) =P(X > ¢|D = 1) (2.2)

Secicilik (c) =PX <c|D=0) (2.2)

Burada; c, belirlenecek kesim noktasi; X, belirte¢ (tani testi) ve D ise iki

durumlu (1: olgu gergeklesmesi, 0: olgu gergeklesmemesi) olgu degiskenidir.

Duyarhlik ve secicilik, bir belirtecin olgu gerceklesen ve
gerceklesmeyen bireyler icin dodru siniflama oranlaridir. Bununla birlikte, iki
ayri yanlis siniflama oranlari da mevcuttur. Bunlardan ilki, Yanlis Pozitif Oran
(YPO) , bir bireyde olgu gerceklesmedigi bilindiginde, bu bireyin belirteg
degerinin ¢ kesim noktasindan daha buyuk bir deger verme olasiligidir. Digeri
ise, Yanhs Negatif Oran (YNO), bir bireyde olgu gerceklestigi bilindiginde, bu
bireyin belirte¢ degerinin ¢ kesim noktasina esit ya da daha kuguk bir deger

verme olasihgidir. YPO ve YNO sirasiyla asagidaki esitliklerle gosterilebilir;

YPO =P(X > c|D = 0) (2.3)

YNO =P(X<¢|D=1) (2.4)

Hic ayrimsama kapasitesi olmayan bir belirte¢, olgu gerceklesen ve
gerceklesmeyen bireyleri tamamen rasgele ayiriyorsa ya da diger bir deyisle
olgu gerceklesen ve gerceklesmeyen bireylerin belirte¢ dedgerlerinin
dagihmlan Ust Uste c¢akisiyorsa, bu belirtecin ROC egrisi, koordinat
sistemindeki (0,0) ve (1,1) noktalarini birlestirecek sekilde yatay eksenle 45
derecelik a¢i yapan bir dogru pargasidir. Higbir hata olmadan ayrimsama
yapabilen (altin standart) bir testin ROC egrisi ise (0,0)-(0,1) ve (1,1)
noktalarini birlestiren sekle sahiptir. ROC egrisi, grafigin sol ust késesine (0,1)



yaklastikca, belirtecin, olgu gergeklesen ve gerceklesmeyen bireyleri

ayirmadaki performansi artar (Sekil 1.1) (2, 3).
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Sekil 1.1: Ideal ve ayrimsama yapamayan belirtecleri gbsteren ROC egrisi

ROC egrisi, monoton artan bir fonksiyondur ve belirte¢ degderleri
Uzerinde yapilan dontsumlerden (logaritmik, karekdk dontsimu gibi) sekli
degismez. Bundan dolayl egri, belirtecin biriminden ya da odlgeginden
bagdimsizdir.  Dolayisiyla birimi farkli olan iki ve ikiden fazla belirtecin

karsilastiriimasinda da siklikla kullanilir.

Belirteglerin performansi ROC egrisi altinda kalan alan (EAA) ile tek bir
degerle Ozetlenebilir. EAA, olgu prevalansina bagl olmadigi icin iyi bir 6zet
Olcudur. EAA degeri, her ne kadar O ile 1 arasinda dedisse de pratikte
alabilecegi en dugsuk deger 0,5’tir. Bu durumda, belirtecin olgu gergeklesen ve
gerceklesmeyen bireyleri tamamen sansa bagli olarak belirledigi soylenir. EAA

degeri 1 olarak elde edildiginde ise belirtecin olgu gerceklesen ve



gerceklesmeyen bireyleri %100 dogru olarak belirledigi ve altin standart test
oldugu ifade edilir (3).

2.2 Zamana Bagh ROC Egrisi Yontemi (Time-Dependent ROC Curve)

Klasik ROC egrisi, belirte¢ 6lcimu ile olgunun var olup olmamasinin es
zamanli oldugu durum ile ilgilenir. Fakat cogu hastalik ya da olgu ilgili belirtecin
Olciminden sonra zaman igerisine gerceklesmektedir. Klasik ROC egrisi,
olgunun ortaya ¢ikis zamanini dikkate almaz, diger bir deyisle belirte¢ ile
olgunun ayni anda saptandidi dusunualir. Bu durumda, olguya 6zgu belirtecin
performansi klasik ROC egrisi ile degerlendirildiginde zaman boyutu g6z ardi

edilmis olur.

Hastaneye ya da bir servise basvurdugunda, bireyden alinan dlgumlere
bakarak hastaligin seyrinin nasil gelisebilecegini kestirmek énemlidir. Bazi
durumlarda, bireylerden herhangi bir zaman noktasinda alinan gesitli dlgimler
(6rnegin, hastaneye, acil servise vb. basvurdugu an to zamaninda bakilan
belirtecler) ileride (t1 zaman noktasinda) ortaya ¢ikmasi olasi bir olguyu (6lim,
kalp krizi gecirme, enfeksiyon gelistrme vb.) ne kadar basarili

kestirebilmektedir? sorusu ile ilgilenilmek istenebilir.

Ozellikle kanser gibi hastaliklar, tirlerine gore farkliik gdstermekle
birlikte, kisinin hangi evrede olduguna da bagli olarak, uzun yillar igerisinde
gelisebilmektedir. Dolayisiyla ilgili kanseri tespit etmede kullanilan belirtecin,
sadece hastanin hastaneye basvurdugu an degil, hastanin izlemi boyunca

kanseri teshis etmedeki performansinin ytksek olmasi gerekir.

Ornegin, yumurtalik kanserinin bes yillik sagkalimi %47 oranlarindadir
ve en onemli 6lum nedeni taninin geg¢ evrelerde konulmasidir. Erken tani ile
sagkalim orani %80’lere c¢ikabilmektedir (4). CA-125 (Kanser Antijen-125)
yumurtalik kanseri tanisinda siklikla kullanilan bir belirtectir. Hastaligi erken
teshis edebilmek igin belirtecin olguyu kestirim guclnin sadece dl¢uldugu
zaman degil, izlem suresince yuksek olmasi istenir. Kestirim performansinin
degerlendirilebilmesi i¢in ise zaman fonksiyonunun da dahil edildigi zamana

bagl ROC egrisi yonteminin kullaniimasi uygundur.



Klasik ROC egrisi yontemi 1960’larin sonunda geligtirilmis bir yontem
olmakla birlikte, analize zaman boyutunun da eklenmesiyle izlem suresi
icerisinde olgunun ortaya c¢ikmasini kestirmede kullanilacak zamana bagl
ROC egrisi yontemi 2000’li yillarda popdulerlik kazanmistir. Yontemi ilk kez
Heagerty ve arkadaglari 2000 yilinda 6nermiglerdir. Bu yontemde, belirtecin
Olclilmesi ile olgunun ortaya g¢ikmasi arasinda bir zaman araligi vardir.
Calismanin baslangicinda dlgllen belite¢ ya da birden fazla belirtecin
birlestiriimesiyle elde edilen bilesik belirteg, [0,t] izlem suresi igerisinde, olgu
gerceklesen ya da gerceklesmeyen bireyleri ne kadar iyi ayirabilmektedir?

sorusuna yanit aranir (1).

Hastalik durumu zamana bagli oldugunda duyarlilik ve segicilik zamana
bagli fonksiyonlara donugur ve zamana bagli ROC(t), belirtecin gesitli kesim
noktalarindan elde edilen duyarllik(t) ve 1-secicilik(t) ile cizilir. Zamana bagli

ROC egrilerinde sirasiyla duyarlilik ve segicilik asagidaki esitliklerle tanimlanir.

Duyarlilik (c,t) = P(X > ¢|D(t) = 1) (2.5)

Secicilik (c,t) = P(X < ¢|D(t) = 0) (2.6)

Bu esitlikler kullanilarak herhangi bir t zaman noktasinda ROC(t) egrisi
cizilebilir (1).

2.2.1 Zamana Baglh ROC Egrilerinin Tarihsel Geligimi

Etzioni ve arkadaslar (1999) ilk kez, ROC egrisine zaman boyutunu
dahil etmiglerdir. Tanidan énce, gesitlizamanlarda, hastaliga 6zgu belirteglerin
ROC egrileri gizilmistir. Bunun igin iki farkli model onerilmistir. Onerilen
modellere zaman boyutu da dabhil edilmis ve ROC egrilerini kestirmek igin bu
modellerden elde edilen parametre kestirimleri kullaniimistir. ik yéntemde,
karisik etkili regresyon modeli (mixed-effects regression model) kullanilarak
belirtecler modellenmistir. Bu modellerden elde edilen parametre kestirimleri

ile zamana 6zgli ROC egrileri kestirilmistir. ikinci yontemde ise, belirtecler



yerine, direkt olarak zamanin, ROC edgrileri Uzerine etkisi modellenmistir.
Uygulamada, bagslangigta hepsi saglikli olan, yaslari eslestirilmis, 71 kontrol
ve 71 prostat kanseri hastasi olmak uUzere toplamda 142 kiginin tanidan 2, 4
ve 8 yil Onceki toplam PSA ve serbest PSA/toplam PSA degerlerine
ulasiimistir. izlem suresi toplamda 8 yildir. iki belirteg ile yukarida tanimlanan
iki yontem kullanilarak modeller olusturulmustur. Bireylerin, tanidan 2, 4 ve 8
yil dnceki kan ornekleri alinarak, bu zamanlarda toplam PSA ve serbest
PSA/toplam PSA belirteclerine ait ROC egrileri degerlendiriimistir. Onerilen
her iki model de benzer sonuglar vermistir. Buna gore, iki belirte¢ de tanidan
8 yil dnce benzer performans gdstermelerine karsin, toplam PSA’nin tani

zamani yaklastikga daha iyi performansa sahip oldugu bulunmustur (5).

Heagerty ve arkadaslari (2000) tarafindan ilk kez, sansurll veriler igin,
belirteclerin performanslarinin,  zamana  bagl ROC  egrileriyle
degerlendiriimesi onerilmistir. Zamana baglh ROC egrilerinin kestirimi igin iki
yontem tanitilmistir: Kaplan Meier Kestiricisi (Kaplan Meier Estimator-KM) ve
En Yakin Komsuluk Kestiricisi (Nearest Neighbor Estimator-NNE). iki ydntem
kargilastiriimis ve KM yonteminin, ozellikle kuglik o6rneklemlerde, ROC
egrilerinin  [0,1] aralhiginda monoton artan olmasi kosulunu saglamadigi
belirtiimistir. Bu nedenle, NNE yonteminin bu anlamda daha Ustin oldugu ifade
edilmigtir. Uygulamada, meme kanseri tanisi konulmus 253 kadinin izlem
suresi icerisinde, bu hastaliktan Olumu kestirmede iki ayri belirtecin
performansi karsilastirimak istenmistir. Bu amagla kullanilan standart ve
modifiye edilmis akigh hucredlger (flow cytometer) belirteglerinin
performanslari, cesitli zamanlarda elde edilen zamana baglh ROC egrileri ile
karsilastiriimistir. izlem siiresi 63 aydir ve bu siire icerisinde 44 kadin meme
kanserinden dlmustir. Belirteglerin zamana bagl ROC egrileri, 40, 60 ve 100.
aylarda, hem KM yontemi hem de NNE yontemi ile elde edilerek iki ydontemin
karsilastiriimasi yapilmistir. iki yéntem de yakin sonuglar vermistir. Buna gére,
iki yontemle de, 40 ve 60. aylarda, 6limuU kestirmede, modifiye edilmis akigl
hicredlger daha iyiyken, 100. ayda her iki belirte¢ de benzer performans

gOstermistir (1).



Li ve arkadaslari (2004) tarafindan, ylksek boyutlu mikrodizi gen
ekspresyon verileriyle, hastalarin lumund kestirmek icin, bilegenler arasinda
korelasyon olmayacak sekilde, temel bilesenler (principal components)
olusturulmus ve bu bilesenler yardimiyla kismi Cox regresyon ydontemi (partial
Cox regression method) gelistiriimigtir. Uygulamada, 2002 yilinda Rosenwald
ve arkadaslar tarafindan yayinlanan diffuz baylk b hacreli lenfoma (diffuse
large b cell lymphoma-DLBCL) verisi kullaniimistir. Veride, 7399 gen
ekspresyon 8lgiimi vardir. izlem siresi 20 yil olarak belirlenmistir. iki yiiz kirk
hastanin, 6nerilen ydntemden elde edilen model skorlarinin 6lim zamanini ne
kadar iyi kestirdigini degerlendirmek igin zamana bagli ROC egrileri
kullanilmigtir. Buna gore, tek degiskenli Cox oransal hazard regresyon analizi
yardimiyla, 0,05 anlamhlik duzeyinde 1836 gen, 0,01 anlamlilik duzeyinde 506
gen istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu genler ile kismi Cox oransal
hazard regresyon analizi yapiimistir. Her iki anlamhlik duzeyinde de ilk 7 temel
bilesenden skorlar elde edilmistir. Buna gore, izlemin ilk 10 yilinda, zamana
bagli ROC egrisi altinda kalan alan (ZB-EAA) yaklasik olarak 0,65 iken 10.

yilldan sonra izlem sonuna kadar 0,60’in altina dustugu gortulmastur (6).

Zheng ve arkadasglari (2004 ), uzunlamasina verilerde (longitudinal data)
zamana bagli ROC egrisi i¢in yari parametrik bir yaklasim 6nermislerdir. Bu
yontem, Heagerty ve Pepe (1999) tarafindan, uzunlamasina veriler igin
geligtiriimis regression quantile yaklasiminin zamana bagli ROC egrisine
uyarlamasidir. Bu yontemde, sonug¢ degiskeni, ortak degiskenler ve zaman ile
olusturulan bir fonksiyon ile belirteg dagilimi modellenir. Standart zamana
bagli ROC egrisinde amag, ¢calismanin baslangicinda olgllen belirtecin, izlem
suresi icerisinde gerceklesen olguyu kestirmedeki basarisidir. Bu yontemde
ise, izlem boyunca belirli araliklarda belirte¢ dlgimleri alinir ve amag, izlem
suresiigerisinde gergeklesen olguyu, hangi zamanda oélgulen belirte¢ degerinin

en iyi kestirdigini bulabilmektir (7).

Heagerty ve arkadasglari (2005), standart Cox oransal hazard regresyon
modelinin zamana bagh duyarlilik, segicilik ve ROC egrileri igin nasil
uyarlanabilecegini gostermiglerdir. Klasik zamana bagli ROC egrisinde,

izlemin baglangicindan belirlenen bir zamana kadar [0,t], olgunun gerceklesme
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olasiligi ile ilgilenilirken; yeni yontemde, izlem suresi igerisinde bir zaman
noktasinda (t), olgunun gergeklesme olasiligiyla ilgilenilir. Yapilan simulasyon
calismasinda, veriler, Xi belirte¢ degerleri ile logTi sagkalim sureleri arasinda
-0,7 korelasyon olacak sekilde iki degigkenli standart normal dagilimdan, 200
orneklem buydklugunde 500 tekrarla Uretilmistir. Gergek zamana bagh EAA
degeri de yukarida tanimlanan parametre deg@erleri kullanilarak elde edilmistir.
Sansurleme orani %20 ve %40 olarak alinmistir. Buna gore, %20 sansurleme
oraninda ZB-EAA degerlerinin standart sapmasi %40’a gbére daha kiguk
bulunmustur. Her iki sansurleme oraninda da modifiye edilmig Cox oransal
hazard regresyon analizi sonuglari yansiz ve ger¢cek ZB-EAA degerlerine yakin
sonuglar vermigtir. Ayrica ¢alismada, Kendall’s tau ve c indeksi gibi klasik
uyum istatistikleri ile zamana bagli ROC egrileri arasindaki iliski de
acgiklanmigtir. ¢ indeksi, ZB-EAA’nin agirliklandiriimis ortalamasi iken, c
indeksi ile Kendall’s tau (K) arasinda c=K/2+1/2 seklinde bir iligki oldugu
belirtilmistir (8).

Chambless ve arkadaslari (2005), uzun slre izlemi olan hastaliklarda,
olguyu kestirebilmek igin  kullanilan  belirteglerin  performanslarini
degerlendirmede, ZB-EAA igin iki kestirim yontemi o&nermiglerdir. Bu
yontemler, 2000 yilinda Heagerty’nin 6nermis oldugu Kaplan Meier ve En
Yakin Komsuluk kestiricilerinden elde edilen ZB-EAA’yi kestirmeyi
amagclamaktadir. Uygulama olarak, 7274 kadinda, 10 yil icerisinde iskemik
inme gecirmeyi kestirmek amaciyla ug¢ farkli model olusturulmustur. Bunlardan
ikisi dnerdikleri yeni yontemler, Uguncusu ise lojistik regresyon yontemidir. Bu
amacla, geleneksel risk faktorleri olan; yas, sigara icme durumu, diyabetli
olma, sol ventrikll hipertrofisi olma, kalp ve damar hastaligi gecirme,
hipertansiyon ilaci kullanimi ve sistolik kan basincina ek olarak; irk (siyah,
beyaz), vucut kitle indeksi, bel/kalga orani, HDL kolesteroll, albimin, alkol
tuketimi, karotid arteri duvar kalinligi ve periferik arter hastaligi olma durumu
degigkenleri ile modeller kurulmustur. Buna gore, 10 yil igerisinde olguyu
kestirmede, U¢ modelin performansi istatistiksel olarak anlamli farkhlik
gostermemekle birlikte, lojistik regresyon yardimiyla elde edilen ZB-EAA

degerlerinin, diger iki yontemden elde edilenlerden daha dusuk deger verme
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egiliminde oldugu bulunmustur. Standart risk faktorlerine eklenen yeni ortak
degiskenlerin ise kestirim gucunu artirmadigi gozlemlenmistir. Ayrica, onerilen
yontemlerin zamana bagli ROC egrisi altinda kalan kismi alanlarin

hesaplanmasi i¢in de kullanilabilecegi 6ne surtlmustar (9).

Zheng ve arkadaglari (2006), bir olguyu kestirmede kullanilan birden
fazla belirtecin en iyi kombinasyonunu dort farkli modelle olusturup, bu
modellerin performanslarini, ZB-EAA ile karsilastirmiglardir. Agirliklandiriimis
lojistik regresyon analizi, dnerilen yeni yontem olup, elde edilen bilesik
belirtecin performansi, izlem suresi icerisinde degistiginde kullaniimasi
onerilmektedir. Diger yontemler ise, Cox oransal hazard regresyon analizi,
AFT (Accelerated Failure Time) analizi ve oransal odds analizi ydntemleridir.
Yapilan similasyon calismasinda, 5 belirteg, sifir ortalamali, birim varyansli ve
aralarinda 0,3 korelasyon olacak sekilde ¢ok degiskenli normal dagilimdan
uretilmistir.  Bu parametreler yardimiyla da gercek ZB-EAA degeri
bulunmustur. Buna gore, onerilen yontemle kestirilen bilesik skorlarin ZB-EAA
degerleri ile gercek ZB-EAA degerleri arasindaki farkin diger yontemlere gore
en kuguk oldugu belirtilmistir. Cox oransal hazard modeli ve AFT modelleri ise
yanl ZB-EAA degerleri vermistir. Bilesik belirtecin zaman igerisindeki
performansi sabitse ve drneklem genisligi kicukse, oransal odds modeli diger
modellerden daha iyi performans gostermistir. Uygulamada, 2002 yilinda
yayinlanan, Van de Vijver ve arkadaglarinin g¢alismasindan alinan meme
kanseri cDNA mikroarray veri seti kullaniimigtir. 1984-1995 yillari arasinda tani
konulmus 295 meme kanseri hastasinin 70 gen profili olugturulmustur. Amacg,
meme kanserinden olumu kestirebilmek i¢in 70 genin tumune ihtiyag olup
olmadigini arastirmaktir. ileriye yénelik adimsal regresyon analiziyle genler
arasindan 6 gen segcilmistir. Meme kanseri tanisindan 2, 5 ve 8 yil sonra, dlen
ve sagkalan hastalari ayirmada, modellerden elde edilen skorlarin
performanslari zamana bagli ROC egrileri ile degerlendirilmistir. Buna gore,
kisa ve orta donemde (2 ve 5 yil) agirliklandiriimis lojistik regresyon modelinin
en iyi performans gdsterdigi belirtilmistir. Uzun donemde ise (8 yil) dért model

de benzer performans gostermigtir (10).
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Cai ve arkadaslari (2006), zamana bagh duyarlihk ve segicilikleri
kestirmek amaciyla yari parametrik bir regresyon modeli énermiglerdir. Bu
yontemde, 1997 yilinda Leisenring ve arkadaslarinin, sansursuz veri ve iki
durumlu belirtegler igin gelistirdikleri parametrik model, sansurlu veri ve sayisal
belirteclere uyarlanmigtir. Simulasyon galigmasi sonucu, modelin parametre
kestirimleri yansiz elde edilmistir. Gergek veri seti olarak, ¢calismanin basinda
herhangi bir kalp ve damar hastaligi olmayan 3967 kisi uzerinde ¢aligiimistir.
Amag, bireylerin, 7 yillik izlem suresi boyunca kalp ve damar hastaligi gegirme
durumlarini Framingham Risk (FR) Skoru (model; yas, sigara igme durumu,
kan basinci, seker hastaligi durumu, kolesterol, yuksek yogunluklu lipoprotein
(HDL) kolesterol degiskenlerinden olusmaktadir) ile kestirmektir. Onerilen
modele ayrica cinsiyet ve hipertansiyon ilaci alip almama ortak degigkenleri de
danhil edilmigtir. Buna gore; FR skoru, hipertansiyon ilaci almayan bireylerde,
7 yil igerisinde, kalp ve damar hastaligi gecirme ya da gecirmemeyi daha iyi
kestirdigi bulunmustur. Ayrica cinsiyet etkisi de anlamli gikmistir. FR skorunun
duyarlihgl kadinlarda erkeklere gore daha yuksektir. Buna ragmen, kalp ve
damar hastaligini 6ngérmek igin siklkla kullanilan FR skorunun kalp ve damar

hastaliklarini kestirmede iyi bir belirte¢ olmadigi da vurgulanmistir (11).

Zheng ve arkadaslar (2007), zaman igerisinde tekrarli dlgumleri alinan
bir belirtecin, olgu gerceklesen ve gergeklesmeyen bireyleri ne kadar iyi
ayirdigini kestirmek icin zamana baglh ROC egrilerini kullanmiglardir. Amag, s
zamaninda Olgulen bir belirtecin (s=0, baslangic zamanindan sonra),
belirlenen t zamanina kadar [s,t], olgu gergeklesen ve gergeklesmeyen

bireyleri ne kadar iyi ayirdigini degerlendirmektir (12).

Song ve arkadaslari (2008), zamana bagli ROC egrilerinde ortak
degisken etkilerini duzeltmek igin yari parametrik bir yontem onermislerdir.
Yoéntemde, sagkalim zamaninin belirte¢ degerine bagh oldugu ve ortak
degiskenlerin, oransal risk (proportional hazard) varsayimini sagladigi
varsayllmaktadir. Uygulamada, hamile kadindan bebege HIV virisinun
gecmesini engellemek amaciyla kullanilan Nevirapine ve Zidovudine adli
ilaclarin etkinligini kargilastiran bir galismanin veri seti kullaniimigtir. Her iki ilag

grubunda 313’er kadinin bulundugu bu calismada, bebeklerde HIV
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enfeksiyonu varligini ya da 6lumu kestirmek igin Maternal HIV-1 RNA ve CD4
Sayisi  belirtegleri kullaniimigtir. Tedavilerin, belirteclerin performanslarini
etkileyebildigi dusunulmektedir. Bundan dolayi, tedavi grubu, ortak degisken
dizeltmesi olarak alinmigtir. Grup etkisi anlamli bulundugundan, her bir ilag
grubu icin ayri ayri gesitli zamanlarda (t=0,5, 1, 1,5 ve 2 yil) iki belirtecin
performanslari karsilastirilmistir. Buna goére, Nevirapine ilacini kullanan grupta
Maternal HIV-1 RNA, Zidovudine ilacini kullanan grupta ise CD4 Sayisi daha

iyi performans gostermistir (13).

Pepe ve arkadaslari(2008), 2008 yilina kadar yapilmis olan zamana
bagh ROC egrisi ile ilgili Heagerty ve ark.(2005), Cai ve ark. (2006), ve Song
ve ark.(2008)'nin yayinlarini 6zetleyip, iki gercek veri seti Gzerinde yontemleri
uygulamiglardir. ilk olarak, Seattle Kalp Yetmezligi (Seattle Heart Failure
Study) verisi kullaniimigtir. Bu veri, ilk olarak 2006 yilinda, kalp yetmezligi
gecirmis hastalarin 2 yil igerisinde olumlerini kestirmek icin yeni bir model
olusturmak amaciyla kullaniimistir. Calismada kalp yetmezIigi gecirmis 1000
kisi vardir ve izlem suresi 2 yildir. Cox oransal hazard regresyon modeli
yardimiyla, yas, cinsiyet, inme ge¢migi, New York Kalp Birligi Siniflamasina
(New York Heart Association (NYHA) Classification) gore bireyin hangi sinifta
yer aldigi, ejeksiyon fraksiyonu, sistolik kan basinci, potasyum koruyucu
didretik  (potassium sparing diuretic) kullanimi, statin  kullanimi,
Allopurinol kullanimi, hemoglobin, lenfosit sayisi, Urik asit, sodyum, kolesterol,
ditretik dozu degiskenleri ile model kurulmus ve risk skorlari elde edilmigtir.
Amag, bu skorlarin, tanidan sonra 3 vyil igerisinde Olumi kestirmedeki
basarisini degerlendirmektir. Buna gore, yontemlerden elde edilen ZB-EAA
degerleri, izlem surelerinde (t=0,5, 1 ve 1,5 yil) farkli performanslar
gOstermigstir. Bootstrap yontemi kullanilarak elde edilen ZB-EAA degerinin
glven araldi, Song’'un ve Heagerty’'nin yonteminde, Cai’nin yontemine gore
daha dar bulunmustur. Ancak tek bir veri seti Uzerinde bdyle bir sonuca
varildigini ve genelleme yapabilmek icin daha fazla c¢alisma yapilmasi
gerektigi vurgulanmigtir. Bir diger gercek veri seti olarak, kalp ameliyati
gecirmis hastalarin, izlem igerisinde, akut bobrek yetmezligi tanisi alma olgusu

incelenmistir. Tani icin ise serum kreatinin belirteci kullaniimistir. Calismada
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1800 hasta yer almaktadir. Takip suresi ise 5 gundur. Buna goére, Cai’'nin
yonteminde, belirtecin, izlemden 1 ve 2 gin sonrasini kestirmedeki
performansi benzerken, Song’un yodnteminde, belirtecin, izlemden 1 gln

sonrasini kestirmedeki performansi, 2. gune goére daha yuksektir (14).

Chiang ve arkadasglari (2009) birden fazla belirtecin en lyi
kombinasyonunu olusturmak igin yeni bir yontem onermislerdir. Bu yontemde,
time-varying coefficient general linear modeline zaman fonksiyonu dahil
edilmistir. Yontemin performansi Inverse Probability Weighting (IPW) yontemi
ile karsilastinlmigtir. Hem simulasyon hem de gergek veri seti Uzerinde
uygulamalar yapilmistir. Uygulamada, koroner anjiyografi olmus 1050 hasta
calismaya alinmistir. Hastalar 3500 gun izlenmig ve her bir hastanin baglangi¢
(baseline) C-reaktif protein (CRP) plazma duzeyi, Serum amyloid A (SAA)
degeri, Interleukin 6 (IL-6) degeri ve toplam plazma homosistein
(tHcy) degerleri, anjiyografiden sonra koroner arter hastaliindan ve tim
nedenlerden kaynakli 6lime kadar gecen sureler kaydedilmistir. Calismanin
amaci, izlem sduresi iginde, olgu gerceklesen ve gergeklesmeyen bireyleri
ayirmak igin, uygun model sec¢imi altinda bu dort belirtecin en iyi bilesimini
olusturmaktir. ZB-EAA ise, en iyi dogrusal bilegik belirtecin kestirim gucunu
degerlendirmede kullaniimistir. Bu yontemle, dort belirtegle olusturulan bilesik
belirtecin performansi, hem tim nedenlerden kaynakli olimleri hem de
koroner arter hastaligina bagl olimleri kestirmede, izlemin ilk 1000 gintunde
yuksekken, daha sonra dustse ge¢mistir. CRP, SAA ve tHcy belirteglerinin
birlestiriimesiyle olusturulan bilesik belirteg, izlem suresi boyunca; IL6 belirteci
ise tek bagina 1000. gunden izlem sonuna kadar, tUm nedenlerden kaynakli
olumleri kestirmede yuksek performans géstermistir. Koroner arter hastaligina
bagh olumleri kestirmede ise, izlem baglangicindan yaklasik 1700 gunun
sonuna kadar, CRP-SAA bilesik belirtecinin daha iyi performans gosterdigi
belirtilmistir. Yapilan simulasyon ¢alismasi sonucunda ise, onerilen yontemin,
IPW yontemine gore sansur oranindan etkilenmedigi ve orneklem genigligi
arttikga standart hatanin azaldigd1 belirtilmistir. Ayrica, IPW yonteminin, verideki

sansur orani arttikga daha yanl sonuglar verdigi belirtiimistir (15).
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Chiang ve arkadaslar (2009), ZB-EAA igin yeni bir guven araligi
yontemi Onermiglerdir. Normal dagihma dayali guven araligi yonteminin,
Ozellikle kuguk orneklem genigligi ve yuksek sansur oranindan etkilendigi
belirtilmistir. Bu tip sorunlarin Ustesinden gelebilmek igin rasgele agirlikh
bootstrap yaklagsimina (random weighted bootstrap approximation) dayali
alternatif bir yaklagim gelistirmiglerdir. Burada, rasgele agirlikli bootstrap
dagihmi, ZB-EAA’nin drnekleme dagilimini kestirmek icin kullaniimaktadir.
Yaptiklari simulasyon ¢alismasinda, farkl érneklem genisliklerinde ve sansur
oranlarinda, guven araligi geniglikleri ve kapsama olasiliklari (coverage
probability) degisimi incelenmigtir. Standart gliven araligina gore (normal
dagihima dayal) yeni yontemin given aralii genisliklerinde bir degisim

g6zlenmezken, kapsama olasiliklarinin iyilestigi gézlemlenmistir (16).

Yine Chiang ve arkadaglari (2010), ZB-EAA’'nin kestirimi icin parametrik
olmayan bir yontem dnermiglerdir. Diger yontemlere gore hesaplamasi daha
kolay oldugu belirtilen bu yontem, Gauss slrecine (Gaussian processes)
dayanmaktadir. Uygulama, farkh similasyon senaryolari Uzerinde
gerceklestiriimigtir. Simulasyon senaryolari; farkli rneklem genislikleri (250 ve
500), farkh sansurleme oranlarinda (%30 ve %50) olusturulmustur. Senaryolar
500 tekrarli yapiimistir. Buna goére, buylk orneklem genisliginde ve dusuk
sansurleme oraninda EAA kestiricilerinin standart hatalarinin azaldigi
g6zlemlenmistir. Ayrica bu yontemin, farkl sansur yapilarina (soldan sansdr,
aralik sansur gibi) sahip veri turlerine de kolayca uygulanabilecegi belirtilmistir
7).

Sigirli ve arkadaslari (2010), meme kanserinde timoér hucrelerinin
¢ogalma hizi hakkinda bilgi veren Ki-67 proteini icin izlem suresi igerisinde,
zamana bagli ROC egrilerinde uygun kesim noktalarini Youden indeksi
yardimiyla belirlemislerdir. Bunun igin kullandiklari veri setinde, meme kanseri
tanisi almig 81 kadin yer almaktadir ve izlem suresi 136 aydir. Amag,
hastalarin izlem suiresi igerisinde 6lumunu kestirmede, lenf nodunda ve timor
hicrelerinde olgllen Ki-67 proteinlerinin  en iyi kesim noktalarini
degerlendirmektir. Oncelikle farkli t zamanlarinda, iki belirtecin EAA degerleri

elde edilmis ve istatistiksel olarak anlamliliklari 0,5 degerine karsi (Ho=0,5) test
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edilmistir. Anlamli bulunan zaman noktalari icin ise belirteclerin en iyi kesim
noktalari elde edilmistir. Buna gore, klasik ROC egrisi altinda kalan alanda
istatistiksel olarak anlamli bir farkhlik bulunamazken ZB-EAA’da; 37-136 ay
arasinda timor hicrelerinde, 23-136 ay arasi lenf nodunda Ki-67 proteininde
anlamli farkhlik bulunmustur. Bu zaman araliklari igin en iyi kesim noktalari
Youden indeksi yardimiyla elde edilmistir. Ayrica, t=20, 50, 60 ve 70. aylarda,
lenf nodunda Ki-67 proteininin élen ve sagkalanlari ayirmadaki performansi

tumor hucrelerindeki Ki-67 proteininden daha ylksek bulunmustur (18).

Hung ve arkadaslari (2010), koroner arter hastaligina bagli élimleri
kestirmede en iyi beliteg kombinasyonunu olugturabilmek amaciyla
parametrik olmayan yontem onermiglerdir. Bu yontemde, genisletiimis
genellestiriimis dogrusal modeller (extended generalized linear model)
yardimiyla dogrusal kestiriciler elde edilmigtir. Uygulamada, koroner
anjiyografi olmus 1050 hasta, 3500 gunlik izlemle calismaya alinmigtir.
Hastalarin, CRP plazma dizeyi, SAA, IL-6 ve tHcy dederleri g¢alismanin
basinda kaydedilmistir. Lee ve arkadaslarinin 2006 yilinda vyaptiklar
calismaya gore; koroner arter hastaligina bagh 6lumu kestirmede, IL-6 ve tHcy
belirtecleri, CRP ve SAA belirteglerinden daha iyidir. Onerilen yénteme gore
ise; izlemin baslangicindan yaklasik 1500 gin sonra CRP ve IL-6 bilesik
belirtecinin koroner arter hastaligina bagh oOlimiu kestirmede daha iyi
performans gosterdigi belirtiimistir. SAA belirtecinin genel olarak performansi
dusuk bulunurken, tHyc ise tek basina, izlem baslangicindan 3500. glne kadar

performansi yuksek olarak bulunmustur (19).

Saha ve arkadaslari (2010), yarisan riskleri (competing risk) zamana
bagdli ROC egrisine uyarlamislardir. Uygulamaya, calismanin baslangicinda
saglikh olan 438 erkek dahil edilmistir. Amag, 5 yillik izlem suresi igerisinde bu
kisilerin AIDS’e yakalanmalarini ya da 6lumlerini kestirmede CD4 lenfosit
yuzdesi belirtecinin performansini degerlendirmektir. Sonug olarak, belirtecin

AIDS’e yakalanmayi kestirmede daha basarili oldugu bulunmustur (20).

Foucher ve arkadaslari (2010), zamana bagli ROC egrisi yontemiyle,

bir belirtecin birden fazla basarisizigi kestirmedeki performansini
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degerlendirmek igin bir yontem onermiglerdir. Bu yontemde, yari Markov
yaklasimi  (semi-Markovian approach) ile yarisan risk modelleri
olusturulmustur. Bu modellerden elde edilen riskler ile de zamana bagli ROC
egrileri elde edilmistir. Uygulamada, bobrek nakli yapilmis hastalarin 1 yil
icerisinde Olmeleri ya da diyalize gereksinim duymalari acgisindan CrCl
(kreatinin klirensi) belirtecinin kestirim gucu arastirilmistir. Sonug olarak, CrCl
belirtecinin diyalize gereksinim duymayi kestirmek igin iyi bir belirte¢ olup,

olumu kestirmede kullanilamayacagi belirtilmistir (21).

Li ve arkadaglari (2011), zamana bagli ROC egrilerini aralik sansurlu
(interval-censored) verilere uyarlamiglardir. Yapilan similasyon ¢alismasinda,
Onerilen yontemle elde edilen ZB-EAA’'nin bootstrapten elde edilmis standart

hatalarinin, 6rneklem genisligi arttikca azaldigi gézlemlenmistir (22).

Bovelstad ve arkadaslari (2011), sagkalim verilerinden elde edilen
belirteclerin olguyu kestirmedeki performanslarini degerlendirmede kullanilan
dort yontemi karsilastirmiglardir. Bunlar sirasiyla; iki grup icin log-rank testi,
zamana bagli EAA, Cox kismi olabilirlige dayali R? (R? measure basen on on
the Cox partial likelihood) ve Brier skoruna dayali R?'dir (R? measure based on
the Brier score). Bu amagla ug farkli gen veri seti kullaniimistir. Bunlar; 4919
gen Olcimunden olusan meme kanseri tanisi almis hastalar, 7399 gen
Olcimuinden olusan diffiz bayuk b htcreli lenfoma tanisi almis hastalar ve
9978 gen oOlcumunden olugan noéroblastom tanisi almis hastalardir. Tum
verilerde, ilgilenilen sonu¢ degdiskeni, izlem suresi igerisinde hastaliga bagli
oliumun olup olmamasidir. Buna gore Ug¢ veri setinde de, log-rank testinin ve
zamana bagli EAA’nin 6lum ve sagkalimi ayirmada daha iyi performans

gOsterdigi bulunmustur (23).

Simon ve arkadaglar (2011), yuksek boyutlu sagkalim verilerinde,
risklerin siniflandirilmasi i¢in ¢apraz gecerlilik (cross-validaiton) yontemini
zamana bagh ROC egrilerine uyarlamiglardir. Bu ydontemde, veri seti rasgele
k gruba ayrilir. Bir grup test seti i¢in ayrilir, geriye kalan k-1 grup ile model
kurulur. Bu galismada Cox oransal hazard regresyon modeli kurulmustur. Test

verisi kullanilarak, kurulan modelden kestirim degerleri elde edilir ve bu
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degerler yardimiyla herhangi bir zaman i¢in zamana baglh ROC egrisi ve EAA
elde edilir. Bu sureg k kez tekrarlanir. Her bir tekrarla elde edilen k tane EAA
degerinin ortalamasi alinarak genel ZB-EAA degeri bulunur. k degeri
arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. Calismada, 5 ile 10 arasinda bir deger
alinmasinin uygun oldugu belirtilmistir. Olgu sayisi 50’den az oldugunda,
gruplara dusecek olgu sayisi yeterli olmayacagindan, bu yodntemin

uygulanmamasi gerektigi vurgulanmistir (24).

iki ROC egrisi kesistiginde, egriler altinda kalan alan benzer oldugu
halde egrilerin performanslari birbirinden farkl olabilmektedir. Bu durumda,
egrilerin performansi kismi ROC egrisi (kROC) ile degerlendirilir. Hung ve
arkadaslar (2011), zamana bagli ROC egrisi altinda kalan kismi alan igin
parametrik olmayan bir yontem énermislerdir. Yontem, Gauss slrecine bagh
kestirimler elde etmeye yoneliktir. EJgri altinda kalan kismi alanin
hesaplanmasinda siklikla kullanilan yamuk kuralinin (trapezoidal rule) daha
karigik ve zaman alici oldugu, bu yontemin ise daha kolay uygulanabilir oldugu
belirtilmistir. Yapilan simulasyon ¢aligsmasina gore, 6rneklem genigligi arttik¢a,
sansur orani azaldikga ve daha kisa izlem periyodunda onerilen yontemin

performansinin arttigr vurgulanmigtir (25).

Wolf ve arkadaslan (2011), sansurlu verilerde duyarlilik ve segiciligi
hesaplamak igin  parametrik olmayan Nelson-Aalen Kkestiricisini
kullanmiglardir. Bu kestirici, her bir olgunun gergeklestigi zamandaki toplam
olgu sayisinin toplam kisi sayisina oranlarinin toplanmasiyla elde edilir ve
kUmulatif riski kestirir. Bu yontemin, Kaplan Meier yontemi ile elde edilen
zamana bagh ROC egrisindeki monoton artisin bozulmasi ve NNE
yonteminde, duzlegtirme parametresinin seg¢iminde bir standart olmamasi gibi
eksiklikleri giderdigi belirtiimigtir. Kalp krizi gegirip sagkalmis 2343 hastanin,
5 yil igerisindeki Olumlerini kestirmek igin, yeni bir belirteg olan DC ile
standartta kullanilan sol ventrikil ejeksiyon fraksiyonu (left-ventricular ejection
fraction-LVEF) belirtecleri kullanilarak izlem zamani boyunca belirteglerin
kestirim gucunde degisim olup olmadigi degerlendirilmistir. Kalp krizinden
sonra ilk 6 ayda LVEF belirtecinin ZB-EEA degeri yaklasik 0,80 ile kestirim

dogrulugunun en yuksek oldugu degere ulagmakta, 6. aydan sonra EAA’lar
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0,70-0,75'lere dusmektedir. DC ile karsilastirilacak olursa, ilk 1,5 yilda LVEF
daha glgclilyken sonra avantaj DC’ye dénmektedir. iki buguk yildan sonra iki
belirtecin de ZB-EAA’lari benzerdir (26).

Rizopoulos ve arkadaslari (2011), 2007 yilinda Zheng ve arkadaslarinin
onerdikleri tekrarl 6lgimlerde zamana bagl ROC edgrilerini kestirim yontemine
alternatif bir yaklasim sunmuslardir. Oncelikle uzunlamasina veriler igin
sagkalim olasiliklarinin nasil kestirilecegi Uzerinde durulmus, daha sonra ise

belirtecin ayrim gucu degerlendirilmistir (27).

Foucher ve arkadaslari (2012), 2000 yilinda Heagerty ve arkadaslarinin
zamana bagl ROC egrilerini kestirmek icin 6nerdikleri Kaplan-Meier ve En
Yakin Komsuluk Kkestiricileri i¢in iki ayri kesim noktasi bulma yontemi
onermislerdir. Bu yontemler, yanhs pozitif(YP) ve yanhs negatif(YN) oranlarin
birlestiriimesi ve maliyet fonksiyonunun da modele eklenmesi ile elde
edilmektedir. llgilenilen olguya gére YP ya da YN orani en kiigiik olacak sekilde
agirhklandirma yapilir. Bu iki oranin 6nemi ayni ise agirhk esit verilir.
Uygulamada, 1996-2006 vyillari arasinda boébrek nakli yapilmis 839 hasta
calismaya alinmigtir. Nakil sonrasi 6lim ya da tekrar diyalize gereksinim
duyma, sonu¢ degiskeni olarak kabul edilmistir. Her bireyin nakil sonrasi
kreatinin klirens degeri (CrCl) olgulmustir. Amag, , YN ve YP sonuglarinin
maliyetleri de g6z onuinde bulundurularak, bu belirte¢ igin sagkalan ve dlen ya
da diyalize gereksinim duyan ve duymayan hastalari en iyi sekilde ayirabilecek
bir kesim noktasi bulmaktir. Sonug olarak, her iki ydontemin de benzer sonug
verdigi ve yontemlerin drneklem genisligi 50’nin Ustinde oldugunda daha iyi

performans gdsterdigi belirtiimistir (28).

Zheng ve arkadaslari (2012), 2010 yilinda Saha ve Heagerty’nin
Onermis oldugu yarigan risklerin zamana bagli ROC egrilerine uyarlamasina
ortak degigsken duzeltmesi yapmak amaciyla yari parametrik iki yontem
onermislerdir. Bunlardan ilki Cox oransal risk modeline dayaldir. Bu modelde,
belirte¢ etkisi zaman igerisinde sabittir. Bu varsayim her zaman saglanamadigi
icin ikinci yontem olarak, riskler Uzerinde belirte¢ etkisinin lineer olmadigi,

“Duzlestiriimis” Cox regresyon modeli (“Smoothed” Cox regression model)
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onerilmistir. Uygulamada, prostat kanseri tanisi almig 671 hastanin prostat
spesifik antijen (PSA) olgumlerinin, prostattan kaynakli 6lumu ne kadar iyi
kestirdigi arastiriimak istenmektedir. Burada yarisan risk ise diger nedenlerden
oliumddr. Ayrica PSA’'nin performansini timor derecesinin etkileyebilecegi
dUsundimustir. Tumor derecelendirmesi ise, Gleason skorlamasina gore iyi
(2-4 arasi), orta (5-6 arasi) ve kotu (7-10) seklinde siniflandiriimaktadir. Buna
gbre; PSA, tum timor derecelerinde, prostat kanserinden kaynakli élimleri
daha iyi kestirirken, diger nedenlerden dliumu kestirmede iyi bir performans
gostermemigtir. Bununla birlikte, timor siniflamasi géz 6nuane alindiginda,
PSA, prostat kanserinden kaynakli 6lumu en iyi timor derecesi orta olanlarda,

en kotl ise tUmor derecesi iyi olanlarda kestirmistir (29).

French ve arkadaslari (2012), hastaliga 6zgu risk faktorleriyle elde
edilen risk modeline yeni bir belirte¢ eklemenin, siniflamaya olan katkisini
degerlendirmek icin ZB-EAA ile Net Yeniden Siniflandirma lyilestirmesi (Net
Reclassification Improvement-NRI) yontemlerini karsilastirmislardir. Bu
amagla, kalp yetmezligi gecgirme riski yuksek bireyleri kestirmede kullanilan
Beyin Natriuretik Peptid duzeyi (Brain Natriuretic Peptide level-NT-proBNP) ve
yas, cinsiyet, serum sodyum, kreatinin, digoksin kullanimi, statin kullanimi,
carvedilol kullanimi, beta bloker kullanimi, sol ventrikul ejeksiyon fraksiyonu,
kalp rahatsizhg oykusu degiskenleriyle elde edilen SHFM (Seattle Heart
Failure Model) risk skorlarina, ST2 proteininin katkisi degerlendiriimek
istenmistir. Risk skorlari, Cox regresyon modeli yardimiyla elde edilmistir.
Sonug olarak, zamana baglh ROC egrisi kullanildiginda ST2’nin modele bir
katkisi bulunmamistir. NRI ydnteminde ise, ST2’'nin modele eklenmesiyle elde
edilen skorlar ile saglikli bireylerin tespitinde artis gozlemlenirken, hastalari

belirlemede bir ayrim gucu gdézlenmemistir (30).

Song ve arkadasglari (2012), bir belirtecin ZB-EAA’ya alternatif,
parametrik olmayan, Agirlikh EAA (Weighted AUC) ydntemini énermislerdir.
Bu 0lgl, belirtecin, izlem slresi igerisindeki performansini tek bir degerle
Ozetleyebilmektedir. Uygulamada, 301 annede, HIV virislinlin anneden
bebede ge¢me ya da bebegin AIDS’ten dlmesinde, HIV-1 RNA ve CD4 sayisi

belirteclerinin performanslari degerlendiriimek istenmistir. Tim izlem suresi
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boyunca (1 yil), HIV-1 RNA'nin performansinin Agirlikli EAA degeri 0,71; CD4
sayisinin ise 0,61 olarak bulunmustur. Aradaki 0,10 birimlik fark ise istatistiksel

olarak anlaml bulunmamistir (31).

Saha ve arkadaslar (2012), ZB-EAA kestirimi icin parametrik olmayan,
Agirlikh Sira Ortalamasi Kestiricisi (Weighted Mean Rank Estimator) yontemini
onermiglerdir. Bu yontem, Agirlikhh U istatistigi (Weighted U-statistics)
kullanarak, uyumlu (concordant) olgu-kontrol ciftlerinin oranlarinin agirlikli
ortalamasinin kestirimine dayanmaktadir. Yéontemin sonuglari, 2005 yilinda
Heagerty ve arkadaslarinin 6nerdigi yontem ile karsilastiriimistir. Yapilan
simUlasyon ¢alismasina gore, her iki yontem de benzer sonuglar vermekle
birlikte, kendi yontemlerinde herhangi bir varsayim olmadigi i¢in daha
uygulanabilir oldugu vurgulanmistir. Uygulamada, veri, Primer biliyer siroz
(PBS) tedavisinde D-penisilamin ilacinin kullanimi ile ilgili olan rasgele
plasebo kontrollu bir calismadan alinmigtir. Cox regresyon yardimiyla iki ayri
model ve bu modellerden risk skorlari elde edilmistir. Olusturulan modellerden
ilki; alblmin, protrombin zamani, 6dem ve yas degiskenlerinden olusurken;
ikincisi, bu dort degiskene ek olarak bilirubin degiskeninin modele
eklenmesiyle elde edilmigtir. Simulasyon calismasinda oldugu gibi, bu iki
modelde de ydntemler benzer sonuglar vermistir. Ayrica, 120 aylik izlem suresi
icerisinde, bes degiskenli modelden elde edilen skorlarin, PBS hastaligindan
olumu, dort degiskenli modelden elde edilen skorlara gore daha iyi kestirdigi

gozlemlenmistir (32).

Li ve arkadaslari (2013), zamana baglh ROC egrisini kullanarak, bir
belirtecin performansini degerlendirebilmek igin, gerekli drneklem genisligini
hesaplamaya yonelik bir calisma yapmislardir. Yéntem, parametrik
varsayimlara dayanmaktadir. Yontemi kullanabilmek igin, belirte¢ degerleri
normal dagilim, sagkalim sureleri ise Ustel dagilim gostermesi gerekmektedir.
Yapilan simulasyon calismasina gore, sagkalim sureleri Ustel dagilim
gostermediginde, yontemin, orneklem genisligini olmasi gerekenden daha
dusuk kestirdigi belirtiimistir. Uygulamada, rahim agzi kanseri olan hastalarda,
3 yil igerisinde, hastalikta ilerleme olmadan sagkalimi kestirmek igin kullanilan

T/M (Tumor-to-muscle Activity Ratio) belirtecinin gerekli 6rneklem genigligi,
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literatlrden alinan benzer galigmalarin sonuglari yardimiyla hesaplanmigtir.
Buna gore, farkli senaryolar altinda, gerekli drneklem geniglikleri 156 ile 461

arasinda degiskenlik gostermistir (33).

Blanche ve arkadaslar (2013), IPCW vyaklasimini yarigsan risklerde
zamana bagh EAA Kkestirimine uyarlamiglardir. Yapilan simulasyon
sonuglarina gore, sansurun belirte¢ degerinden bagimsiz olmasi durumunda,
zamana bagli EAA sonuglari yansiz bulunurken, bagimlilik durumunda yanl
sonuglar elde edilmigstir. Ayrica yontem icin “timeROC” isimli bir R paketi de

yazilarak erigsime agiimigtir (34).

Blanche ve arkadaslari (2013), zamana bagli ROC egrilerini kestirmek
icin dnerilmis olan 5 farkh yontemin performansini kargilastirmiglardir. Bunlar;
en yakin komsuluk kestiricisi(NNE) (Heagerty,2000), Kaplan-Meier kestiricisi
(KMuLpr)(Heagerty,2000), modifiye  edilmis  Kaplan-Meier  kestiricisi
(KMcp)(Chambless ve Diao,2005), Inverse Probability of Censoring
Weighting-IPCW(Hung ve Chiang, 2010) ve Conditional Inverse Probability of
Censoring Weighting-CIPCW(Hung ve Chiang, 2010). Yapilan simulasyon
calismasina gore, drneklem genisligi buyudik¢ce NNE ve CIPCW yontemleri
benzer performans gostermektedir. KMcp, 6zellikle izlemin ge¢ zamanlarinda,
tum yodntemlerden daha kotu performans gostermektedir. Sansur, belirteg
degerine bagh oldugunda, KMuip, KMco ve IPCW yanli sonuglar vermigtir.
Simulasyonda, KMuLp ve IPCW yontemleri, ZB-EAA degerlerini oldugundan
yuksek verirken; KMcp, oldugundan dusuk vermistir. Sonug¢ olarak, sansur
belirte¢ degerine bagli oldugunda, CIPCW, NNE ya da IPCW ydntemlerinin

kullaniimasinin uygun olacagi belirtilmistir (35).

Lambert ve arkadaslari (2014), belirteglerin performanslarini
degerlendirmede ZB-EAA’'nin  Agirliklandinimig  Ortalamasi  yontemini
(Weighted Average of the Time-dependent AUC) 6nermiglerdir. Bu ydntemde,
bir olguyu kestirmede kullanilan bir belirtecin, izlem suresi igerisinde, belirli bir
zaman araligindaki performansinin kestirimi amaglanmaktadir. Bu zaman
araligindaki performansi degerlendirmede kullanilan 6zet 6I¢lu ise ZB-EAA'nIn

Agirliklandiriimig Ortalama deg@eridir. Yontem, 2005 yilinda Heagerty ve
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arkadaslarinin onerdikleri yaklagimin uyarlamasidir. Bu yontem, Harell’s c
istatistigi ile karsilastirilmistir. Bu istatistik, belirli bir zamanda rasgele segilmis,
olgu gergeklesmis bir bireyin risk skorunun, olgu gerceklesmemis bir bireyden
daha yuksek bir deger verme olasiligidir. Bu deger, 0,5 ile 1 arasinda degisir
ve 0,5, en kotu ayrimi gosterirken 1 ise mukemmel ayrimi gdosterir. Yapilan
simulasyon sonucu, sansur orani arttikca Harell’'s ¢ degeri de artma egilimi
gOstermigtir. Yeni yontemin sonuglarinin, sansur oranindan etkilenmedigi
g6zlemlenmistir. Gergek veri olarak, 1278 sirozlu hastada, 6lumu kestirmek
icin dort degisken kullaniimigtir. Bunlar; yas, platelet sayisi, protrombin zamani
ve serum alfa-fetoprotein dizeyidir. Yeni yontemle; 80 aylik izlem suresince,
sirozdan 6lumu kestirmede, albiminin performansi en ylksekken, daha sonra
siraslyla, platelet sayisi, yas iyi performans goéstermistir. Alfa-fetoprotein
dizeyinin ise sirozlu hastalarda 6lumu kestirmede bir etkisi bulunamamistir
(36).

Lorent ve arkadaslari (2014), 6zellikle uzun dénem kronik hastaliklarda,
hastaliga 6zgu 6lumleri diger nedenlerden kaynakl élimlerden arindirmak igin
parametrik olmayan, net zamana bagli ROC egrisi yontemini énermislerdir.
Yapilan simulasyon c¢alismasina gore, orneklem genisligi en az 250
oldugunda, net zamana baglh EAA ile anlamh bir duzeltme saglanmigtir.
Uygulamada, 2012 yilinda Saha ve arkadaslarinin da c¢alismalarinda
kullanmis olduklari PBC Mayo verisi kullaniimistir. Hem PBC hastaligindan
kaynakli olumlerin hem de tum nedenlerden olumlerin kestirim sonuglari
benzer bulunmustur. Yani, net zamana bagli ROC egrisi ve zamana bagl
ROC egrisi yontemleri yakin sonuglar vermistir. Bunun nedeninin, diger
kaynakh olumlerin de PBC hastaligiyla iliskili olabilecegi yoninde olmusgtur.
Ayrica, yontem icgin “ROCTt” isimli bir R paketi de yazilarak erisime acilmistir
(37).
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3. GEREG VE YONTEM

Calismaya; Hacettepe Universitesi Tip Fakiltesi Hastanesi Acil Tip
Anabilimdali’na, Ocak 2010-Ekim 2012 tarihleri arasinda, gégus agrisi ya da
nefes darligi sikayetiyle bagvuran 410 hasta retrospektif olarak dahil edilmigtir.
Veriler, Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Merkez ve Acil Laboratuvari
bilgisayarinda Nexus programi kullanilarak, hastalarin kayitli dosyalari

taranarak elde edilmistir.

Hastalarin kayitlari incelenip, yas, cinsiyet, hastaneye yatis yapildiktan
sonra alinan tani, belirtilen gikayetlerde siklikla istenilen CK-MB (Kreatin
Kinaz-MB), Miyoglobin, Troponin T ve BNP (Beyin Natrilretik Peptid)
belirtecleri kaydedilmistir. Olumi kestirmedeki performansi degerlendirilecek
olan belirteglerden CK-MB, Miyoglobin ve Troponin T genellikle gégus agrisi
sikayeti olan kisilerde kalp krizi olup olmadidini belirlemek icin bakilan testler

olmakla birlikte; BNP genellikle kalp yetmezligi tanisinda kullanilan bir testtir.

Belirteglerin degerlerinin dagilimlari heterojen oldugu igin verilere
logaritmik déndsim uygulanmigtir. Calismanin devaminda elde edilen tim

bulgular déonagturalmus veriler Gzerinden sunulmustur.

Alinan uzman gorusune gore, ilgili belirteclerin 10 gunden sonraki
performansi klinik olarak anlamli degildir. Bundan dolayi, hastalarin izlem

suresi, acil servise basvurduktan sonraki 10 gtin (240 saat) olarak alinmistir.

ligilenilen olgu, hastalarin kardiyolojik bir nedenden &limu olarak
planlanmigtir. Calismaya, 18 yas Ustu hastalar alinmistir. Veriler, sagdan

sansurlu olup sagkalim sureleri saat olarak hesaplanmistir.

Verilerin toplanmasi icin Hacettepe Universitesi Girisimsel Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan onay alinmigtir. (Onay tarihi: 04.02.2015,
Numara: GO 15/80)

Verilerin tanimlayici istatistikleri ve Cox oransal hazard regresyon
analizi IBM SPSS 21 paket programi ile yapilmistir. Hem belirteglerin

performanslarini karsilastirmada hem de elde edilen en iyi kesim noktalarinin



25

guvenirligini degerlendirmede kullanilan guven araliklart R 3.1.2 paket

programinda kod geligtirilerek elde edilmigtir.

3.1 Zamana Bagli ROC Egrilerinin Kestirimi

Literatirde ginimuze kadar zamana bagli ROC egrilerini kestirmek i¢in
cok gesitli yontemler yer almisgtir. Bu ¢alismada, Heagerty ve arkadaslarinin

(2000) 6nermis oldugu iki ydontem Gzerinde durulacaktir.

Ti, i. bireyin olgu (basarisizlik) zamani, Ci sanslir zamani ve X belirte¢

degeri olmak Uzere,
Zi=min(Ti, Cj)

izlem suresini gosterir. Burada, &i sansurleme gostergesi (censoring indicator)

olarak kullanildiginda,
Ti< Ciise 0i=1
Ti > Ciise 0i=0

degerini alir. Buna go6re, herhangi bir t zamaninda olgu (basarisizlik)

durumunu (failure status) belirlemek igin,
Ti< tise Di(t)=1

Ti> tise Di(t)=0

olur.

3.1.1 Kaplan-Meier(KM) Yontemi

Bayes teoremine ve Kaplan-Meier sagkalim fonksiyonuna dayali olan
Kaplan-Meier(KM) yontemi, anlasilmasi ve uygulamasi kolay oldugu igin
siklikla kullanilmaktadir. Zamana bagh fonksiyonun sirasiyla duyarlilik ve
seciciligi asagidaki esitliklerle tanimlanir.

(1-S{tX>c)H)PX>0)
(1-5(v)

P(X > c[D(t) = 1) = (3.1)
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SEIX < c)PX <o) (3.2)

PX<c[D(t) =0) = 30

Burada, S(t) sagkalim fonksiyonu olup S(t)=P(T>t) olarak ifade edilir.

S(t|X>c) ise X > c oldugunda kosullu sagkalim fonksiyonudur.

Sagkalim fonksiyonunu kestirmek icin en sik kullanilan yéntem Kaplan

Meier yontemidir ve t zamanindaki KM olasiligi asagidaki esitlik ile kestirilir.

X 1(Z =5)5;

smo=|] @ (3.3)

SETy ,S<t

Buradaki Tn, t zamanindan énce gozlenen olgularin izlem surelerinin
degerleridir. S(t)'nin parametrik olmayan en buyuk olabilirlik kestirimi olan KM
yontemi ile zamana bagl duyarlilik ve segicilikler sirasiyla asagidaki esitlikler

yardimiyla kestirilir.

s N (1 —Sgm (tIX > )1 - Fx (©) (3.4)
Py = (X < c[D(t) = 0) = Skm (tIX < ©)Fx (0) (3.5)

Skm(®

Burada, Skum(t) sagkalim fonksiyonu olup, Sy (t) = P(T >t) olarak

ifade edilir. Sky (t|X > ¢) ise X > ¢ oldugunda kosullu sagkalim fonksiyonudur.

KM yoénteminin bir dezavantaji, ROC egrisinin monoton artan bir
fonksiyon olmasi o6zelligini saglayamadigi durumlarin olmasidir. Yani, 1-

secicilik artarken zaman zaman duyarlilik azalabilmektedir. Diger bir deyisle,
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c1> cz2 iken P(X>cz2 | D(t)=1) 2 P(X>c1 | D(t)=1) olabilmektedir. Ozellikle kiiglk
orneklemlerle galigildiginda bu sorunla daha sik karsilasilir. Bunun nedeni, KM
kestiriminde zamanin fonksiyonunun duzlestiriimemis olmasidir. Bir diger
sorun ise, bu ydntemde, Siu (t|X > ¢) kosullu KM Kestiricisi, sansiirleme
surecinin X'e bagimli olmadigini varsaymaktadir. Bu tip sorunlarin Gstesinden

gelebilmek icin alternatif ikinci bir yontem onerilmigtir (1).

3.1.2 En Yakin Komsuluk Kestirimi Yontemi (Nearest Neighbor
Estimation-NNE)

Bu yontem, 1994 yilinda Akritas’in sansurlu veriler igin onerdigi yari
parametrik bir ydntem olan en yakin komsuluk kestiricisinin zamana bagli ROC
egrisine uyarlamasidir. Yontem, F(c,t)=P(X<c, T<t) ya da S(c,t)=P(X<c, T>t),
iki degiskenli dagilim fonksiyonunun kestiricisi kullanilarak elde edilir. Bu
yontem, KM ydntemiyle ortaya ¢ikabilen, monoton artan olmayan ROC egrisi
ve sansurleme durumunun belirte¢ degerinden bagimsiz olmasi sorunlarinin
ustesinden gelebilmektedir. Bu yonteme goére, zamana bagh duyarhlik ve

segicilikler sirasiyla asagidaki esitlikler yardimiyla kestirilir.

- L [A=E© =S8, (1] (3.6)
P, X>¢c|ID(H)=1) = 1= 5zn ©)
$1, () 3.7)

P, X<cD(t)=0)=1-

Sa, ©

Formul (3.6) ve (3.7)de yer alan S}n (c,t) ifadesi asagidaki esitlikle

kestirilmektedir.

$2n (6,) = 2383, (EIX = XDI(X; > ©) (3.8)
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Formul (3.8)'de yer alan §An (t|X = X;) ‘nin kestirimi ise asagidaki

esitlikle elde edilebilir.

Sack=xo= || a-FGoma=3h @9

SETy,S<t

Buradaki An, duzlestirme parametresidir (smoothing parameter).
Segcilecek duzlestirme parametresine gore elde edilen duyarhlik ve segicilikler
degiskenlik gostermekle birlikte, drneklem buyukligu arttikgca bu degiskenlik
azalmaktadir. Ayrica, duzlestirme parametresi ile KM yodnteminde ortaya
cikabilen, ROC egrisinde monoton artan olmama sorunu da ortadan
kalkmaktadir. Bu parametre, her bir kesim noktasi i¢in en yakin komsuluklari
belilemede  kullanilir. Ky (Xi — Xj) = 1{—2, < Fx(X)) — Fx(X;) < 2}
fonksiyonu Akritas (1994) tarafindan énerilen 0/1 degerli ¢gekirdek fonksiyon
olmak uzere, 2Andegeri her bir kesim noktasi Xjigin en yakin komsuluk sinirlari
icerisindeki toplam gb6zlem yuzdesini verir (38). Duzlestirme amaciyla
belirlenecek en iyi A degeri segimi icin literatirde kesin bir bilgi olmamakla
birlikte, blylk A degeri seciminde elde edilen ROC egrisinde bilgi kaybi
olurken, kuguk A degeri sec¢iminde ise yeterli duzlestirme
saglanamayabilmektedir. Wolf ve arkadaslarinin (2011) bobrek nakli yapiimig
hastalar Uzerinde yaptiklari ¢alismada, A degeri O ile 0,2 arasi 0,01 birim
artirllarak alinip egri altinda kalan alanlarin degisimi incelenmigtir. Buna gore,
nakil yapiimisg hastalarin 9 yillik sagkalimini kestirmede EAA degerleri, 0,663
ile 0,695 arasinda degiskenlik gostermistir (26).

3.2 Zamana Bagh ROC Egrileri igin Giiven Araligi Kestirimi

Bilinmeyen bir parametreyi kestirebilmek i¢cin  6rneklemden
hesaplanacak ilgili istatistigin degeri kullanilir. Elde edilen bu degdere nokta
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kestirimi denir. Ornegin kitle ortalamasi p’niin nokta kestiricisi ¥ iken, kitle
varyansi g2’nin nokta kestiricisi s?dir. Nokta kestirimi kullanilarak belirli bir
guvenle (%95, %99 gibi) kitle degerini belirli bir aralikta tahmin etmek
arastiriciya daha fazla bilgi verir. Bu yonteme aralik kestirimi (given aralgr)
denilir. Bir parametre, guven araligi yontemi ile kestirilmek istenirse, kitlenin
belirli bir dagihma uymasi gerekir. Aksi durumda alternatif olarak bootstrap
yontemi ile herhangi bir istatistigin (ortalama, ortanca, korelasyon vs.) standart
hatasi, gliven arali§i ya da baska dogruluk 6lglleri hesaplanabilir. Ozellikle
ornekleme dagilimi  bilinmeyen istatistikler i¢cin bu yontemle kestirim
dogrulugunun degerlendiriimesi son zamanlarda siklikla tercih edilmektedir
(39).

Parametrik ve parametrik olmayan olmak Uzere iki bootstrap teknigi
vardir. Parametrik yontemde kitlenin bir dagihima uydugu varsayilmaktadir.

Ornegin varsayim saglandiginda, %95 giiven araligi,

Orneklem istatistigi + 1.96xStandart hata

formuli ile hesaplanabilir. Formulasyonda yer alan standart hata (SH) da yine

bootstrap yontemi ile asagidaki gibi elde edilir.

B
SHo(0) = (= ) (B~ D))" (3.10)
b=1

Formulde yer alan 8 ise su sekilde elde edilir.

B
Z 0, (3.11)
b=1

Buradaki 8 ilgili istatistik, B bootstrap sayisi, 8, ise b. bootstrapten hesaplanan
istatistiktir (40).

Dy

| -

Genel olarak bootstrap yonteminin calisma mantigi su sekildedir. n
bayuklugundeki bir veri setinden yerine koyarak, rasgele, n genigliginde, B kez
orneklemler cekilir. Her bootstrap, orijinal verinin 6rneklem buyukligunde

olmalidir. Aksi durumda kestirilen guven araligi ya da standart hata yanli
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olabilir. Her bir gdézlemin 6rnekleme ¢ikma olasilhigi % ‘dir. Ornekleme iglemi,

g6zlemler yerine konularak ¢ekildigi icin bazi gézlemler birden fazla gelirken,
bazi gozlemler ornekleme hi¢ ¢ikmayabilmektedir. Cekilen her bir
orneklemden, ilgilenilen istatistigin kestirimi yapilir ve n adet istatistigin
ortalamasi alinir. Elde edilen bu ortalama, kitle dederinin bir kestirimidir. Bu
kestirim yardimiyla standart hata ya da parametrik bootstrap guven araligi

hesaplanabilir.

Parametrik olmayan yontemde herhangi bir varsayim yoktur. Bu
calismada, ilk kez 1979 yilinda Efron ve arkadaslari tarafindan onerilen,
parametrik olmayan yontem kullanilacaktir (41). Bu yontemde ortalama yerine

yuzdelikler kullanilarak guven araligi hesaplanir.

Bootstrap akis semasi Sekil 3.1’deki gibi 6zetlenebilir.

)

Bootstrap Bootstrap
Orneklemi, | > Istatistigiy
|
)
Bootstrap Bootstrap

Orneklemi, | — istatistigiz \
- "

Bootstrap | _ Bootstrap /
Orneklemig Istatistigis

Sekil 3.1: Bootstrap yonteminin agsamalari.

Bootstrap

[ Orijinal Veri
Dagihmi

Bu Dbilgiler 1s1ginda, calismada izlenecek yonerge asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

1. x=(x1, X2,...,Xn) veri setinden n genigliginde, yerine koyarak érneklemler

cekilir.
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2. Her bir 6rneklemden, g6zlenen her bir zaman noktasi i¢cin zamana bagli
EAA degerleri hesaplanir.
3. llk iki adim B kez tekrarlanir.
4. Elde edilen B adet zamana baglh EAA degerleri kuigukten buyuge dogru
dizilir ve Yuzdelik Boostrap Giiven Araligi (Quantile Bootstrap Confidence
Interval) hesaplanir. %95 guven aralidi icin elde edilecek alt ve Ust limitler

asagidaki gibi gosterilebilir.

P(EAAY < Alt stur ) = 0,025 (3.12)

P(EAA?) < Ust SlTllT) = 0,975 (3.13)

Burada t alt indisi gézlemlenen t zamani, i Ust indisi ise i. bootstraptir
(42).

Yapilacak tekrar sayisi (B sayisi) arastirmaci tarafindan
belirlenmektedir. Kestirilecek istatistigin algoritmasi karmasiklastikca ve B
sayisi arttikga simuilasyon slresi de artacaktir. B sayisi azaldikga ilgili
istatistige ait hesaplanacak standart hatanin ya da guven araliginin guvenirligi
de azalacaktir. n buyukligundeki bir drneklemden n" tane farkli érneklem
cekilebilmektedir. Son yillarda, yayinlanan makalelerde 1000 tekrar sayisi
sikhkla kullaniimakla birlikte, yuksek performansli bilgisayar gereksinimi olan
istatistikler icin bu tekrar sayisi 100’e kadar dugebilmektedir. Fakat daha dogru
parametre kestiriminde bulunabilmek i¢in ya da daha dar guven araliklari elde

edebilmek igin bootstrap sayisinin en az 200 olmasi 6nerilmektedir (43).

3.3 Zamana Bagli ROC Egrileri i¢in En lyi Kesim Noktalarinin Belirlenmesi

Bir belirtecin kullanilabilir olmasi icin minimum hata ile hasta ve saglam
bireyleri (riski olan ve olmayan bireyleri) birbirinden ayirabilmesi gerekir.
Bunun icin de iki grubu birbirinden ayiracak en iyi kesim noktasina (optimal

cut-off) intiyag vardir.
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llgili hastaligin ciddiyetine bagh olarak, bir belirtecin duyarllik ya da
segiciliginin daha ylksek olmasi 6nemli olabilir. Ornegin, kanser gibi ciddi
hastaliklarin gézden kagmamasi icin bir belirtecin segciciligi yliksek (yanhs
negatifin minimum) olmasi gerekirken, tarama testlerinde ise duyarlihigin
(yanhs pozitifin minimum) ylksek olmasi gerekir. Bu tarz durumlarda ilgili
belirte¢ icin farkh kesim noktasi belirleme yontemleri vardir. Bu yontemler
genellikle maliyet fonksiyonu icerir ve uygulamasi zor oldugu igin saglk
alaninda nadiren kullanilir. Bu galigmada, bir belirtecin duyarlilik ve segiciligine

esit onem verilmesi durumunda kullanilacak yontemlerden bahsedilecektir.

Bir belirtecin duyarllik ve segiciligine ayni agirhk verildiginde, en iyi
kesim noktasini belirlemek igin iki yontem siklikla kullaniimaktadir. Bunlardan
ilki, ROC egrisinin grafigin sol Ust kogesindeki (0,1) noktasina olan minimum
uzakligini veren (x,y) noktasinin, en iyi kesim noktasi olarak alinmasidir. Bu

uzaklik asagidaki esitlik ile elde edilir.

d = /[(1 = Duyarlilik)? + (1 — Segicilik)?] (3.14)

Buradaki d uzakligi gosterir. En iyi kesim noktasini hesaplayabilmek igin
g6zlenen her bir kesim noktasi (belirte¢ degerleri) icin d degeri hesaplanir. En
klguk d degerini veren belirte¢ dederi uygun kesim noktasi olarak belirlenmisg
olur (Sekil 3.2) (44).
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Sekil 3.2: En kiiglik d ve Youden indeksi yontemlerinin grafiksel gésterimi.

ikinci ydntem ise, grafikte goriildiigi gibi, yer alan sans cizgisi ile ROC
egrisi arasindaki en uzak mesafe olan (x,y) noktasinin en iyi kesim noktasi
olarak alinmasidir. Bu ydntemle elde edilen dedere Youden indeksi denir. J ile

gosterilir ve 3.15'teki esitlikle tanimlanabilir.

J= Duyarllik+Secicilik-1 (3.15)

Bu deger 0 ile 1 arasinda degisir. Diger yontemde oldugu gibi, her bir
belirte¢ degeri icin J elde edilir ve 1’e en yakin degeri veren belirte¢ degeri en
iyi kesim noktasi olarak alinir. Hesaplama kolayligi agisindan bu yontem

literatiirde daha sik kullanilir (45). iki yéntemin de ROC egrisi Uzerinde
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gosterimi Sekil 3.2°de verilmigtir. Burada (x,y) noktasi ilgili belirtecin en iyi
kesim noktasini gdstermektedir. ki yontemle farkli kesim noktalari elde

edilebilmekle birlikte gosterimler temsilidir.

Zaman igerisinde ROC egrilerinin ve buna bagli olarak EAA’larin
degismesiyle birlikte, olgu gerceklesen ve gergeklesmeyen bireyleri ayirmada
kullanilan en iyi kesim noktalari da degisebilmektedir. Bu durumda, en iyi
kesim noktalari her bir zaman noktasi i¢in ayri ayri incelenmelidir. Bu
calismada, en iyi kesim noktalari Youden Indeksi yontemi ile

degerlendirilecektir (45).

3.4 iki Ya Da Daha Fazla Belirteg ile Bilesik Belirtecin Elde Edilmesi

Ayni amag icin kullanilan birden fazla belirte¢ uygun bir yontemle
birlestirildiginde, elde edilen bilesik belirtecin olguyu kestirmedeki performansi,

tek tek elde edilen belirteclerin performanslarindan daha iyi olabilmektedir.

Literatirde zamana bagl olarak belirteglerin en iyi kombinasyonunu
olusturmada gesitli yontemler gelistirilmistir (7,12,16). Fakat bu ydontemlerin
¢ogunun pratikte uygulama kolaylig1 bulunmamaktadir. Bunlar arasinda en sik
kullanilani ve uygulama kolayligindan dolayr Cox oransal hazard regresyon
analizidir. Bu calismada da ilgilenilen olguyu kestirmede kullanilacak olan

belirteclerden elde edilecek risk skorlari bu yontem ile bulunacaktir.

3.4.1 Cox Oransal Hazard Regresyon Analizi

Sansurll verileri analiz etmek icin Cox oransal hazard regresyon analizi
sikhkla kullaniimaktadir (Cox,1972). Bu analizde amag, bir olgunun ortaya
cikmasina etki edebilecek bagimsiz degiskenlerin, bireylerin sagkalim sureleri
uzerindeki etkilerini degerlendirmektir. Cox oransal hazard modelinin risk

fonksiyonu asagidaki esitlikle elde edilir.

S(tlx) = So(t) exp(Brxy + Baxz + =+ BpXp) = So(t)exp(B'X) (3.16)
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Burada, S,(t), temel risk fonksiyonu (baseline hazard function), zamana
bagli bir fonksiyondur ve galismadaki tum bireyler igin ayni degere sahiptir.
X1, Xz, ., X, bagimsiz  degiskenlerdir. Sy, 5;, ..., fp ise  regresyon
parametreleridir ve zamandan bagimsizdir. B katsayilari, en ¢ok kismi
olabilirlik fonksiyonu (maximum partial likelihood function) ile kestirilebilir. n
tane gdézlenen sagkalim suresi icerisinde k tanesinde olgu gerceklesmis (k<n)
olsun. R(t) ise i. olgu ortaya c¢iktiginda basarisizhiga ugrama riski olan
bireylerin kimesi olsun. Bu bilgilere gére en ¢ok kismi olabilirlik fonksiyonu

asagidaki gibi elde edilir.

i ECICED 3.17
M) QZjER(ti)eXp(ﬁ’xj) 340

Kismi olabilirlik fonksiyonunun logaritmik formu asagidaki gibidir.

Log L(B) = ) {Bxi —logl ) exp(Bx)]} (3.18)
k=1

JER(t})

Bu fonksiyonun en blyuklenmesi ile B katsayilarinin en ¢ok olabilirlik
kestiricileri elde edilir (46). B katsayisinin pozitif olarak elde edilmesi, ilgili
bagdimsiz degiskenin sonug¢ degiskeni Uzerinde bir risk faktorid oldugunu,
negatif elde edilmesi ise degiskenin riski 6nleyici bir etkisinin oldugunu
gOsterir.

Kestirilen B katsayilarinin énemliligi, Ho:3=0 hipotezi, cesitli testlerle

degerlendirilebilir. Bu calismada Wald testi ile degerlendirme yapilacaktir. Bu

test, en gok olabilirlik kestiricilerinin normal dagilmasi varsayimina dayanir. Sg

en ¢ok olabilirlik kestiricisinin standart hatasi olmak Uzere,

B
=y (3.19)
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Elde edilen z istatistigi, tablo degerinden buyuk ise sifir hipotezi
reddedilir ve B katsayisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu soylenir.
Buradaki standart hata, asagidaki esitlikle elde edilebilir (47).

%L, (B) i{[ZjER(ti) exp(x;B)] [Zjercep XF exp(B)] — [T jerqey Xjexp(xB)]%}
=1

ap> T [ZjER(ti)eXp(xjﬁ)]z )
(3.20)
A 1
Sg = Tp(ﬁ) (3.21)
(_ aﬁz )

Formullasyonun karmasikligindan dolayi alternatif olarak bootstrap

yontemi ile de standart hata kestirilebilmektedir.

Buyluk orneklemlerde Wald istatistigi standart normal dagilim gosterir.
Esitligin karesi alindiginda ise istatistik 1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina
donugur. Ho hipotezi reddedildiginde, Cox oransal hazard regresyon
modelinde yer alan diger degiskenler duzeltildiginde ya da sabit tutuldugunda,
ilgili degiskenin sagkalim suresi Uzerindeki etkisinin istatistiksel olarak anlamli
oldugu soylenir. B katsayisinin %95 glven araligi ise

B —1,96(8p,) < Bj < B; +1,96(Sg)) esitligi ile hesaplanabilir.

Bu g¢alismada belirteclerin birlestiriimesi Cox oransal hazard regresyon
analizi ile yapilacaktir. Birlegtiriimis belirte¢ skorlari asagidaki gibi elde
edilecektir.

1. Cok degiskenli Cox oransal hazard regresyon analizi yardimiyla
her bir belirteg icin B katsayilari bulunacaktir.
2. X=(x1, X2,...,Xp), p adet belirteg olmak lizere Y.0_; B,x, esitlidi ile

birlestiriimis skorlar elde edilecektir.
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3.5 Zamana Bagh ROC Egrilerinde Ortak Degisken Duzeltmesi

Belirteclerin olgu kestirmedeki performansi, bireylerin demografik ya da
fizyolojik 6zelliklerinden etkilenebilir. Klasik ROC edrisinde bu 6zellikler géz
onune alinmaz. Diger bir deyisle belirteclerin sadece marjinal dagilimlariyla
ilgilenilir. Bir ortak degisken, ilgili belirte¢ ve iki durumlu sonu¢ degiskeni ile
iligkili olursa, belirtecin degerleri, ortak degisken sonuglarindan etkilenir.
Dolayisiyla bu ortak degiskenlere gore dizeltme yapilmazsa yanli ROC egrisi
ya da EAA elde edilmis olur. Bu durumda, ortak degiskenlerin tespit edilip ona
gore belirteg degerleri ya da ROC egrisi Uzerinde bir duzeltme yapilmasi
gerekir. Ozellikle yas, cinsiyet, beden kitle indeksi, ek hastaligin varligi gibi
faktorler (ortak degiskenler) sonuclari siklikla etkilemektedir. Ornegin, prostat
spesifik antijen (PSA) belirteci erkeklerde prostat kanserini teshiste siklikla
kullaniimaktadir ve belirte¢ degerlerinin yasla birlikte arttigi bilinmektedir. Ya
da cok merkezli calismalarda, her bir merkezde kullanilan Kkitlerin farkl
olabilmesi, bireyden alinacak 6rnegin (kan, idrar vs) saklama kosullari gibi
etkenlerden dolayi sonuglar tzerinde farklilik gérulebilmektedir. Bu anlamda,
belirteclerin performanslarini artirmak igin bahsi gegen ortak degiskenler
uzerinde duzeltme yoluna gitmek gerekir. Duzeltme, direkt belirte¢ Uzerinde
yapilabilecegi gibi, ROC egrisi gibi performans 6élguleri Uzerinde de yapilabilir.
ROC egrisi Uzerinde duzeltme yapilmasi durumunda, belirte¢c dederleri direkt
kullanilmadidi igin bu degerlerin dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayima da

gerek yoktur (48).

Klasik ROC egrilerinde oldugu gibi zamana bagh ROC egrilerinde de
gerektiginde ortak degisken duzeltmesine gitmek gerekir. Klasik ROC
egrilerinde ortak degisken duzeltmesi icin literatirde ¢ok sayida parametrik ve
yarl parametrik olmak Uzere cesitli yontemler onerilmis olmakla birlikte,
zamana bagh ROC egrileri icin sadece 2008 yilinda Song ve arkadaslari
tarafinda yari parametrik bir ydntem énerilmistir (13). Fakat karmasik bir teorik
alt yapisi olmasindan ve yontemle ilgili programlama kodu yazilmadigindan

dolayl uygulamasi mimkun olmamaktadir.

Regresyon yontemleri (dogrusal regresyon, lojistik regresyon, Cox

oransal hazard regresyon vs.) ortak degiskenlere gore sonug¢ degiskeni ya da
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bagdimli degisken Uzerinde duzeltme yapmak igin siklikla kullaniimaktadir. Bu
calismada da sagkalim Uzerinde ortak degiskenlere gore duzeltme Cox

oransal hazard regresyon analizi ile yapilacaktir.



4. BULGULAR

izlem siiresi (240 saat) icerisinde, calismaya alinan 410 kisiden, 66 kisi

kardiyolojik nedenlerle 6lmuls, 344°G ise sansurlli olarak belirlenmistir. Bu

Kisilere ait tanimlayici istatistikler Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1. Hastalarin tanimlayici 6zellikleri.

Olgu gerceklesen ve gerceklesmeyen (6len ve sansurll) bireylere ait

Degisken Sayi (%)
Sansdrla 344 (83,9)
Durum Olen 66 (16,1)
o Kadin 189 (46,1)
Cinsiyet
Erkek 221 (53,9)
Kardiyolojik 227 (55,4)
Tani Akciger/Solunum 162 (39,5)
Diger 21 (5,1)
Degisken OrtalamatS.Sapma
Yas 70,22+11,56
Log(CK-MB) 0,48+0,33
Log(Miyoglobin) 1,88+0,48
Log(TroponinT) -1,4710,63
Log(BNP) 2,72+0,56

tanimlayici istatistikler ise Tablo 4.2’de sunulmustur.

Tablo 4.2. Olen ve sanslrli bireylere ait tanimlayici istatistikler.

Degisken Olen Sansiirlu
Cinsiyet Kadin 160 (84,7) 29 (15,3)
Erkek 184 (83,3) 37 (16,7)
Kardiyolojik 194 (85,5) 33 (14,5)
Tani Akciger/Solunum 136 (84) 26 (16)
Diger 14 (66,7) 7(33,3)
Degisken OrtalamatS.Sapma
Yas 71,95 +£13,22 69,89 + 11,21
Log(CK-MB) 0,72 £ 0,45 0,43 + 0,28
Log(Miyoglobin) 2,42 + 0,66 1,77 £ 0,36
Log(TroponinT) -0,87 £ 0,72 -1,58 £ 0,55
Log(BNP) 3,09+ 0,54 2,65+ 0,54
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Her bir belirtecin izlem siresi icerisindeki performanslari zamana bagl
ROC egrilerini kestirmede kullanilan KM ve NNE yontemleri ile

degerlendirilmigstir. (Sekil 4.1)
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Sekil 4.1: a) BNP, b) CK-MB, c¢) Miyoglobin ve d) Troponin T
belirteclerinin  performanslarinin - NNE ve KM yoOntemleriyle

degerlendiriimesi.

Grafiklerin x ekseni izlem suresini (240 saat), y ekseni ise her bir zaman
noktasi igin hesaplanmis olan zamana bagli ROC egrileri altinda kalan alanlari
gOstermektedir. Dolayisiyla zamana kargi ¢izilmis olan bu egriler 1’e

yaklastikga, ilgili belirtecin ya da birden fazla belirtegten elde edilen bilesik
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skorlarin olguyu kestirmedeki performansinin o kadar yuksek oldugu sdylenir.
Buna gore; Sekil 4.1°e bakildiginda, CK-MB, Miyoglobin, Troponin T belirtecleri
her iki yontemde de benzer sonuglar verirken, zaman igerisindeki EAA
degerleri 0,80 civarinda seyretmistir. BNP belirtecinde ise KM yontemi NNE
yontemine gore zaman igerisinde daha yuksek degerler vermistir. Daha 6nce
de belirtildigi Uzere (Bkz. Bolum 3.1.1), NNE yonteminin KM ydnteminde
karsilasilabilecek sorunlarin Ustesinden geldigi i¢cin calismanin devaminda

NNE yontemi kullanilacaktir.

Tam belirteglerin zaman igerisindeki performanslarinin birlikte gosterimi
Sekil 4.2°’de gorllmektedir.
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Sekil 4.2: Belirteglerin  performanslarinin  birbirlerine  gore

karsilastiriimasi.
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Grafikte de goéruldugu gibi, zaman igerisinde belirteglerin
performanslarinin  birbirlerine gore Ustunlikleri bir miktar degiskenlik

gOstermekle birlikte trendlerinin degisimleri benzerdir.

Belirteclerin olgu kestirmedeki performanslarini arttirmak amaciyla
belirtecler ve bu belirteclerin performanslarini etkileyebilecek olan ortak
degiskenler (cinsiyet, yas ve hastaneye basvurduktan sonra aldiklari tani) Cox
oransal hazard regresyon analizi yardimiyla birlestiriimigtir. Buna gore,
oncelikle, doymus c¢ok degiskenli Cox oransal hazard modeline aday olacak
degiskenleri bulabilmek icin tek degiskenli Cox oransal hazard regresyon
analizi yapilmistir. Aday degisken olma karari p<0,20 olarak belirlenmistir.
Sonuglar Tablo 4.3’te sunulmustur. Buna gore, sadece dort belirteg istatistiksel
olarak anlamli bulunurken, belirtegleri etkileyebilecegi dusunilen ortak

degiskenler anlamsiz bulunmustur.

Tablo 4.3. Tek degiskenli Cox oransal hazard regresyon analizi sonuglari.

Giiven
.. Standart| Wald P L
Degisken B 2 .. | Exp(B) Araligi
Hata X Degeri
(X3 | Deg Exp(B)
Yas 0,01 | 0,011 071 | 0,399 | 1,01 | 0,987-1,033
Kadin - - - - - -
Cinsiyet
Erkek 0,101 0,249 0,164 0,685 1,106 0,679-1,801
Kardiyolojik - - 1,909 0,385 - -
Tam | Akeigerl |, oos | 0263 | 0041 | 0839 | 0948 | 0,566-1,588
Solunum
Diger 0,525 0,418 1,574 0,21 1,69 0,744-3,839
Log(CK-MB) 1,057 0,187 32,084 | <0,001 | 2,876 1,996-4,146
Log(Miyoglobin) 1,406 0,182 59,528 | <0,001 | 4,078 2,853-5,828
Log(Troponin T) 0,714 0,128 31,043 | <0,001 | 2,042 1,589-2,626
LOG (BNP) 1,466 0,25 34,355 | <0,001 4,33 2,653-7,069

Tek degiskenli analizde anlamli ¢ikan belirteglere ¢ok degiskenli Cox
oransal hazard regresyon analizi uygulamadan once, bu belirteglerin oransal

risk varsayimini saglayip saglamadigi incelenmelidir. Bunun igin farkl grafiksel
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yaklagimlar (log-log grafigi, gozlenen beklenen deger grafigi gibi) olmakla
birlikte, bu yaklasimlar 6znel olabilmektedir. Bundan dolayi, Schoenfeld
artiklarinin sagkalim sureleri ile iligkisinin incelendigi hipotez testi daha nesnel
sonug verecektir. Bu testte yokluk hipotezi, “Schoenfeld artiklari ile sagkalim
sureleri arasinda iligki (korelasyon) yoktur”. seklinde kurulur. Buna gore, Ho
hipotezi kabul edilirse, ilgili degigkenin oransal risk varsayimini sagladigi

soylenir.

Tablo 4.4’te belirteglerin oransallik varsayimi test sonuglar yer
almaktadir. Buna gore, sadece Miyoglobin belirtecinin varsayimi saglamadigi
ve riskin zaman igerisinde sabit olmadigi soylenir. Dolayisiyla ¢cok degiskenli
Cox oransal hazard modeli olusturulurken Miyoglobin belirtecinin zamanla

etkilesimi de modele dahil edilmelidir.

Tablo 4.4: Oransal hazard varsayiminin test edilmesi.

Degisken Ki-Kare degeri P degeri
Log (CK-MB) 2,59 0,108
Log (Miyoglobin) 7,41 0,006
Log (Troponin T) 0,56 0,454
Log (BNP) 0,18 0,669

Tablo 4.5’te zaman etkilesiminin de dahil edildigi doymus ¢ok degiskenli
Cox oransal hazard regresyon analizi sonuglari yer almaktadir. Buna gore,
Miyoglobin, Miyoglobin ve zaman etkilesimi ve BNP belirtecleri istatistiksel
olarak anlamli bulunurken, Troponin T ve CK-MB belirtecleri anlamhligini

yitirmistir.
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Tablo 4.5. Tek degiskenli Cox oransal hazard regresyon analizinde anlamli
cikan degiskenler ile doymus c¢ok degiskenli Cox oransal hazard regresyon

analizi sonuclari.

Gilven
<. Standart | Wald P L
Degisken ® | Thata | () | Degeri| ERF)|  Arand
Log

(Miyoglobin)*Zaman -0,008 | 0,003 7,557 | 0,006 | 0,992 | 0,987-0,998

Log (Miyoglobin) | 1,892 | 0,359 |27,828|<0,001 | 6,632 | 3,284-13,393

Log (TroponinT) |-0,172 | 0,216 0,632 | 0,427 | 0,842 | 0,551-1,287

Log (BNP) 1,204 | 0,270 |19,856|<0,001 | 3,332 | 1,962-5,657

Log(CK-MB) 0,286 0,371 0,596 | 0,440 | 1,332 | 0,644 -2,755

Tablo 4.4'te anlamli olarak bulunan degiskenler ile elde edilen son
model sonuglari ise Tablo 4.5te verilmistir. Buna go6re; bir hastanin
log(Miyoglobin) degeri 1 birim arttiginda 6lum riski yaklasik 6,9 kat artmaktadir.
Ayni sekilde, log(BNP) degeri de 1 birim arttiginda olum riski yaklasik 3 kat

artmaktadir.

Tablo 4.6. Cok degiskenli Cox oransal hazard regresyon analizi.

- o Guven Araligi
Degisken B P degeri Ex
gig 9 P(B) Exp(B)
Log (Miyoglobin) 1,928 <0,001 6,876 | 3,686-12,824
Log (BNP) 1,109 <0,001 3,032 1,866-4,928
Log (Miyoglobin)*Zaman -0,008 0,006 0,992 0,987-0,998

Son modelden elde edilen beta katsayilari kullanilarak her bir bireyin
skoru,

Skor=(-0,008x Log (Miyoglobin)*Zaman )+(1,928x Log (Miyoglobin))+(1,109x
Log (BNP)) (4.1)

esitligi yardimiyla elde edilmistir. Bu skorlar galismanin devaminda “bilesik

belirte¢” olarak aniimigtir.
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Bilesik belirtecin Miyoglobin ve BNP belirteglerinden daha yuksek bir
performans gosterip gostermedigini degerlendirmek icin Sekil 4.3 grafigi elde
edilmistir. Buna gore, grafige bakildiginda, izlem baslangicindan yaklasik 180.
saate kadar bilesik skor diger belirteclerden yiksek performans gdstermistir.
Zamana baglh EAA degerleri 0,75 ile 0,97 arasinda degdiskenlik gostermistir.
YUz sekseninci saatten sonra ise bilesik belirtecin performansi dususe
gecerken avantaj Miyoglobine gec¢mistir. Miyoglobinin zamana bagh EAA

degerleri ise 0,74 ile 0,82 arasinda degiskenlik gostermistir

o |
@ |
Lo ]
o |
Lo ]
2 |
< |
Lo ]
o
L
— Miyoglobin
— BNP
o Bilesik Belirteg
I I I I
0 50 100 150 200

Zaman {Saat)

Sekil 4.3: Bilesik belirtecin tek tek belirteglerle performanslarinin

karsilastiriimasi.

Her ne kadar bilesik belirteg, izlemin ilk 180 saatinde, diger
belirteclerden daha iyi performans gosterse de egriler arasindaki farklihgin
istatistiksel olarak da anlamli olmasi gerekir. Literatirde egriler arasindaki
farklihg1 degerlendirecek hipotez testi bulunmamaktadir. Bu ¢alismada,

bootstrap guven araliklari ile belirteglerin istatistiksel olarak birbirilerinden
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anlamli derecede iyi olup olmadigi degerlendirilmistir. Bunun igin ise, R 3.1.2
paket programinda kod gelistirilmistir. Her bir izlem noktasi igin (240 saat)
1000 tekrarli, yerine konularak, orijinal veri genisliginde (n=410) érneklemler
cekilmigtir. Bu orneklemler yardimiyla 6nce her bir zaman noktasi i¢in zamana
bagli ROC egrileri, daha sonra ise bu egriler altinda kalan alanlar
hesaplanmigtir. YUzdelik bootstrap yontemi ile de guven sinirlari elde
edilmistir. Orijinal veri yapisini yakalamak i¢in sanslr ve olgu oranlari sabit
tutularak (344 sansur, 66 6lum) érneklemler ¢ekilmistir. Buna gore bilesik ve

tek tek belirteglerin gliven araliklariyla kargilastiriimasi Sekil 4.4’te verilmigtir.

o
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Sekil 4.4: Bilesik ve tek tek belirte¢ performanslarinin bootstrap guven
araliklari ile kargilastiriimasi.

Grafige bakildiginda, U¢ belirtecin de glven araliklarinin c¢akistigi
goOrulmektedir. Buna gore, her ne kadar bilesik skor diger belirteglerden daha
yuksek performans gosterse de istatistiksel olarak aralarinda anlamli farkhlik
yoktur.
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Sekil 4.5: Bilesik belirte¢ icin izlem siresi igerisinde en iyi kesim

noktalari.

izlem siiresi boyunca zamana bagh ROC egrileri altinda kalan alanlar
degiskenlik gosterdigi igin olgu gergeklesen ve gergeklesmeyen bireyleri
ayirmada kullanilacak en iyi kesim noktalari da degiskenlik gostermektedir.
Dolayisiyla her bir zaman noktasi igin ayri ayri uygun kesim noktalarinin
belirlenmesi gerekir. Bu ¢alismada, duyarlilik ve segicilige esit agirlik verildigi
icin en iyi kesim noktalari Youden indeksi ydntemi ile belirlenmistir. Bu ydntem
ile en iyi kesim noktasi su sekilde hesaplanmaktadir. ¢ kesim noktasi (bilesik
belirtegc degeri) olmak Uzere, bilesik belirtecin her bir kesim noktasi igin
J=Duyarlilk(c)+Segicilik(c)-1 degerleri hesaplanmistir. Bu degerler arasindan

en buyuk belite¢ degeri kesim noktasi olarak belirlenmistir. Buna gore,
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zamana gore kesim noktalarinin degisim grafigi Sekil 4.5’de yer almaktadir.
Grafikte y ekseni, bilesik belirte¢ skorlarina ait olan degerler olmakla birlikte
log(Miyoglobin) ve log(BNP) belirtecleriyle elde edilmistir. Bu skorlar esitlik 4.1
yardimi ile hesaplanmaktadir. Buna gore, elde edilen bilegik skorlarin en kiiguk
degeri 2,84 ve en buyuk degeri 8,77°dir. Bu bilgiler 1siginda Sekil 4.5'e
bakildiginda, yaklasik olarak ilk 120 saatte kesim noktalari degiskenlik
gOstermekte (yaklasik olarak 6-6,5 arasinda); 120. saatten sonra izlem sonuna
kadar kesim noktalari dlislise gegcmektedir (yaklasik olarak 4,2-6 arasinda).
Kesim noktalarinin degigkenliginin miktarini  Olgebilmek icin yine
yuzdelik bootstrap glven araligi yonteminden yararlaniimistir. Her bir zaman
noktasi igin tekrar sayisi 1000 olarak belirlenmistir. Yaklagik olarak ilk 200
saatte kesim noktalarinin guven araligi daha darken, 200. saatten sonra

genislemigtir.

Miyoglobin
300 400 500
L L L

200
]

100
|

| | | | |
100 200 300 400 500

BNP

Sekil 4.6: 120. saatin kesim noktasi olan 5,69 igin model denkleminden

elde edilen olasi belirte¢ degerleri.
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Sekil 4.5te bulunan kesim noktalari, Cox hazard regresyon
modelinden modelden elde edilen kestirim degerleridir. Grafikte yer alan kesim
noktalarini verebilecek c¢esitli Miyoglobin ve BNP degerlerini bulmak
mimkindir. Ornegin, Sekil 4.6°da, 120. saatin kesim noktasi olan 5,69 degeri
icin olasi BNP ve Miyoglobin de@erlerinden elde edilen grafik goriimektedir.
Egrinin altinda kalan alan, 6lum riski olmayan hastalar; Ustinde kalan alan ise
olum riski olan hastalardir. Miyoglobini yuksek olan bir hastanin degerini
dusurmek mumkun degildir. Bununla birlikte, BNP degerini gesitli ilaclarla
dusurmek mumkdanduar. Dolayisiyla, 6rnegin, Miyoglobin degeri 250, BNP
degeri 300 olan bir bireyin 6lim riski mevcutken, bu kisinin Miyoglobin degeri
sabitken, BNP degeri yaklasik olarak 200’e dusurulirse, 6lum riski ortadan

kalkmig olacaktir.

En Iyi Kesim Noktasi icin Web Uygulamasi

Klinisyenlerin, hastaneye bagvuran hastalarin risk durumlarini
degerlendirebilmeleri igin bir web uygulamasi gelistirilmigtir. Uygulamaya,
http://www.biosoft.hacettepe.edu.tr/tdROC/ baglantisindan ulasilabilmektedir.
Web sayfasinin genel goruntusiu Sekil 4.7.a’da verilmigtir.

Uygulamanin alt yapisinda da Acil Tip Anabilim Dal’'ndan toplanmis
olan veri seti kullaniimigtir. Anlamli bulunan Miyoglobin ve BNP belirtecleri ile
model kurulmug fakat uygulama zorlugundan dolay!r Miyoglobin belirtecinin
zamanla etkilesimi g6z ardi edilmistir. Cox oransal hazard regresyon yardimi
ile etkilesimsiz yeni model olusturulmustur. Bu durumda hastaneye

basvuracak bir hastanin risk skoru

Skor=(1,234xLog(Miyoglobin)+(1,175xLog(BNP))

esitligi ile elde edilmektedir.


http://www.biosoft.hacettepe.edu.tr/tdROC/
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tdROC: Zamana Bagli ROC Analizi Araci

1. Bootstrap Kesim Dedgerleri

Veri girigi
10 v records per page Search:
BNP degeri Miyoglobin degeri
110 800 Zaman BSOrtalama BsOrtanca AltLimit UstLimit
izlem Zamani Yakinlastirma 4 BUEE E629 BETE 2
240 &J 5 6.766 5.655 6.448 7.354
. 6 6.529 6.629 5.527 7.091
¥ Ornek veri goster
¥ Guven araligini goster 7 6.601 6.642 5.853 7.054
8 6.305 6183 5.936 7.035
Not: Ondalik ayirici olarak . kullanilir.
9 6.305 6.183 5.536 7.035
10 6.075 5.936 5523 7.012
11 6.075 5.936 5.523 r.012
12 6.075 5.936 5523 r.012
13 6.075 5.936 5.523 T.012
Zaman talama anca UstLimit

1 2 3 4 5  Next—

Showing 1 to 10 of 159 entries ‘

Sekil 4.7.a: Web uygulamasi gérinuama
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Ornek olarak, bir hastanin BNP degeri 110, Miyoglobin degeri 800
olarak girildiginde, bu kisinin risk skoru Cox regresyon modelinden 5,981
olarak elde edilmektedir. Web sayfasinin sol tarafinda yer alan “Ornek veri
gOster” segenegi isaretlenerek 6rnek degerler yuklenebilir. Grafikte, bu kisinin
risk skoru, x eksenine paralel olacak sekilde yesil-kirmizi bir bar ile
gosterilmektedir. Grafikteki siyah gizgi ise izlemin ilk 240 saati igin en iyi kesim
noktalarinin degisimidir. Buna gore, hastanin risk skoru, siyah ¢izginin altinda
kaldigi araliklarda hastanin 6lim riski olmayacak, Ustinde kaldidi araliklarda
ise Olum riski olacaktir. Dolayisiyla bireyin riskini gosteren barin yesil oldugu
bolgelerde hasta risksizken, kirmizi olan bdlgelerde risklidir. Ayni zamanda
web uygulamasinin sonug kisminda, hastanin riskli oldugu zaman araliklarinin
baslangi¢ ve bitis slreleri sayisal olarak da veriimektedir. Ornege gére, hasta,
izlemin ilk 61 saati risk altinda degilken, 62. saat ile 240. saatler arasinda riskli
olarak gorulmektedir (Sekil 4.7.b).

Zamana gore degisen kesim noktalarinin guven araliklari bootstrap
yontemi ile elde edilmistir. Sayfada, “Glven araligini goster” secenegi
isaretlenince grafiJe kesim noktalarinin bootstrap guven araliklari
eklenmektedir. Her bir zaman noktas! i¢in elde edilen 1000 bootstrap
ortalamasi, ortancasi, %2,5 ve %97,5 glven araligi degerleri de web
sayfasinda sunulmustur. Bu sayede, filtre alanindan, istenilen zaman
araliklarinin kesim noktalarinin degerleri elde edilebilir. Ayrica, ana sayfada
yer alan “izlem zamani” alanina da ilgilenilen zaman noktasi girilirse, izlem
baglangicindan ilgili zamana kadar olan aralik igin grafik cizdirilebilir.

“Yakinlastirma” alanindan istenirse grafigin y ekseninin dlgegi degistirilebilir.
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2. Zamana Badgh Kesim Noktalari Grafigi
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Degiskenler : Miyoglobin, BNP
Model Denklemi : RiskSkoru = 1.234*1log(Miyoglobin) + 1.175*1og{BNP)
Kigsiye ait risk skoru : 5.981

Riskli Zaman Araliklari

Bagslangic Bitis
[1.1] 61 242

Sekil 4.7.b: Web sayfasindan sonuglar

Bir hastadan baslangi¢g zamaninda (to) alinan élgim ya da olgumlerle,
hastaligin seyri konusunda bilgi edinilmeye ¢ahsilir. Bu ¢galismada, acil servise
g6gus agrisi ya da nefes darli§i sikayeti ile bagvuran hastalardan basvuru
aninda alinan olgcimlerle (belirteg) ilk 240 saatlik dénemin her zaman
noktasinda hastanin 6lum riskinin belirlenmesi amacglanmistir. Tek tek
belirteclerle ya da belirtecleri birlestirerek, farkli zaman noktalarinda, hastanin
nasil bir seyir izleyecegi onceden kestirilebilirse, onlem almak ya da gerekli
girisimlerde bulunmak hasta sagligi acisindan o kadar yararli olabilecektir.

Basvuru aninda belirte¢ degerlerine bakarak hekim, yakin, orta ve uzun
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donemde nasil bir tablo ile karsilasabilecegini bu sekilde degerlendirme
sansina sahip olacaktir. Buna gore gerekli girisimlerle, kestirimde kullanilan
belirte¢ degerlerinin normal sinirlara ¢gekilmesi ¢abasinin 6lum riski Uzerinde
ne derece degisim yarattigi, hangi belirte¢ ya da belirteglerin normal degerlere

yaklastirilmasinin riski daha ¢ok azalttig1 bu ¢alisma ile gorulebilecektir.
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5. TARTISMA

Hastalarin tani, tedavi ve takibinde siklikla kullaniimakta olan biyolojik
belirteclerin performanslari, saglik alani agisindan oldukga énemli bir konudur.
Belirteclerin performansini degerlendirmede en yaygin kullanilan yéntem ROC
egrisi analizidir. Klasik ROC egrisinde, belirte¢ dlgimu ile birlikte hastalik tanisi
konmaktadir. Fakat hastallk olgimden sonra zaman igerisinde
gelisebilmektedir. Bu durumda klasik ROC egrisine zaman fonksiyonun da
dahil edilmesi gerekir. ilk kez 2000 yilinda Heagerty tarafindan zamana bagli
ROC egrileri onerilmistir. Fakat 2004 yilindan itibaren aktif olarak konu
uzerinde galigsiimaya baslanmistir. Klinikte ise 2008 yilindan baslamak Utzere

gunumuzde siklikla uygulamada kullaniimaktadir.

Yontem, bu zamana kadar yapilan ¢aligmalarda, ozellikle uzun vyillar
izlem sonunda ortaya cikabilen onkolojik, kardiyolojik hastaliklar Uzerinde
uygulanmigtir. Bu ¢alismada ise, kisa sureli izlemi olan acil servise bagvuran
hastalar degerlendirmeye alinmigtir. Dolayisiyla izlem suresi gun degil saat

olarak kaydedilmigtir.

Bu calismada da kullaniimis olan NNE ve KM yodntemlerini ilk kez
Heagerty ve arkadaslart 2000 yilinda 6nermistir. Uygulamada, meme
kanserinden olimua kestirmek igcin standart ve modifiye edilmis akisl
hicredlger belirteglerinin performanslari bu yéntemlerle degerlendirilmistir.
Her iki ydbntemin de benzer sonugclar verdigi gortlmustur (1). Bu galismada ise,
gOgus agrisi ya da nefes darligi olan hastalarin kardiyolojik nedenden kaynakl
Olimlerini kestirmede kullanilan BNP, Troponin T, CK-MB ve Miyoglobin
belirteclerin performanslari ayni yontemlerle karsilastiriimis ve BNP disindaki
tum belirtegler iki ydontemle de benzer sonuglar vermistir. BNP’de ise takibin ilk
200 saatinde KM yontemi, NNE yonteminden daha yliksek zamana bagli ROC
egrisi altinda kalan alanlar verirken, 200. saatten sonra iki yontem de benzer
sonuglar vermigtir. Blanche ve arkadaslan (2013), yaptiklari similasyon
¢alismasi sonunda, sansur, belirte¢ degerine bagl oldugunda NNE yonteminin
kullanilmasinin daha uygun olacagini sdylemiglerdir (35). Calismanin

devaminda zamana bagli ROC egrileri NNE ydntemi ile elde edilmistir.
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Belirteclerin olgu kestirmedeki performanslarini etkileyebilecek ortak
degiskenler var ise bunlarin belirlenmesi ve duzeltiimesi gerekir. Literaturde
zamana bagli ROC egrilerinde ortak degisken duzeltmesi ile ilgili sadece bir
calismaya rastlanmistir. Bu ¢alisma, Song ve arkadaslari (2008) tarafindan
Onerilen yari parametrik bir yontemdir (13). Bu yontemin pratikte uygulanmasi
iki ydonden zordur. Birincisi, uygulayabilmek i¢in bir program ya da yazilmis kod
bulunmamaktadir. ikincisi ise, bu y®éntemin uygulanabilmesi icin ortak
degiskenlerin oransal risk varsayimini saglamasi gerekir. Bu galismada yer
alan belirteglerden Miyoglobin varsayimi saglamamasi ve uygun kodlamanin
da yer almamasi nedeniyle ortak degisken dizeltmesi icin Cox oransal hazard

regresyon analizi kullanilmistir.

Bazen herhangi bir olguyu kestirebilmek igin tek bir belirtecin sonucu
yerine birden fazla belirtecin sonucu birlegtirilerek ortak bir karara varilir.
Bdylece, altin standart teste daha yakin sonuglar elde edilebilir. Bu amagla
uygun bir yontemle gerekli birlestirme yapilir. Literatirde farkh birlestirme
yontemleri dnerilmekle birlikte (10, 15,19), bunlardan birgogunun uygulamasi
karmasik oldugu icin sadece teoride yer almakla kalmaktadir. Hem birgok
paket programda erigilmesi kolay oldugu igin, hem de uygulamasi kolay oldugu
icin Cox oransal hazard regresyon analizi bu amagla siklikla kullaniimaktadir.
Pepe ve arkadaslarinin (2008) makalesinde de kalp yetmezligi gecirmis
hastalarin iki yil i¢cerisinde dlumlerini kestirmek igin yas, cinsiyet, inme ge¢misi,
New York Kalp Birligi Siniflamasina gore bireyin hangi sinifta yer aldigi,
ejeksiyon fraksiyonu, sistolik kan basinci, potasyum koruyucu diuretik
(potassium sparing diuretic) kullanimi, statin kullanimi, Allopurinol kullanimi,
hemoglobin, lenfosit sayisi, Urik asit, sodyum, kolesterol, dilretik dozu
degiskenleri kullanilarak Cox oransal hazard analizi yardimiyla risk skorlari
elde edilmigtir (14). Bu galismada da benzer sekilde yas, hastalarin aldigi tani,
cinsiyet, BNP, Troponin T, CK-MB ve Miyoglobin degiskenleri ile Cox oransal

hazard analizi kullanilarak risk skorlari hesaplanmistir.

Klasik ROC egrilerinde, olgu gerceklesen ve gerceklesmeyen bireyleri
ayirmada tek bir kesim noktasi kullanilir. Zamana bagli ROC egrilerinde ise

takip suresince kesim noktali degiskenlik gosterebilmektedir. Dolayisiyla bir
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bireyde olgu gerceklesip gerceklesmeyecedi kesim noktalarinin zamanla
guncellenmesine gore karar verilir. Foucher ve arkadaglari (2012), NNE ve KM
kestiricileri icin en iyi kesim noktasi bulma yontemi 6nermiglerdir (28). Fakat
yontemler maliyet fonksiyonu igerdigi icin uygulamada kullaniimasi zordur.
Sigirh ve arkadaglari ise (2010) meme kanseri olan kadinlarda 136 ay
icerisinde 6limu kestirmek amaciyla en iyi kesim noktalarini Youden Iindeksi
ile belirlemiglerdir (18). Bu calismada da 240 saat igerisinde, hastalarin
kardiyolojik bir nedenden olumlerini kestirebilmek i¢in en iyi kesim noktalari

Youden indeksi ile elde edilmistir.
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6. SONUG VE ONERILER

Hastaliga (olguya) 6zgu bir belirtecin, izlem suresince ([0,t] zaman
araliginda) olgu gerceklesen ve gerceklesmeyen bireyleri tahmin etmedeki
performansinin klasik ROC egrisi yontemi yerine zamana bagli ROC egrisi
yontemi ile degerlendiriimesi daha uygun olacaktir. Klasik ROC egrisi, ilgili
belirtecin dlguldugl zaman noktasi igin performansi degerlendirirken, zamana
bagli ROC egrisi, baslangicta olgulen belirte¢ degerine bagh olarak, ilgili

belirtecin izlem suresi i¢erisindeki performans degisimini dederlendirir.

Bu ¢alismada; gogus agrisi ya da nefes darligi sikayeti ile Hacettepe
Universitesi Tip Fakiiltesi Acil Tip Anabilim Dal’'na basvuran hastalara rutin
olarak basvuru zamaninda bakilan CK-MB, Miyoglobin, Troponin T ve BNP
belirteglerinin izlem suresi (240 saat) igerisinde 6lUmU ne kadar iyi kestirebildigi

zamana bagli ROC egrisi yontemi ile degerlendirilmigtir. Veriler kullanilarak;

1. Zamana bagl ROC egrisi yontemi tanitilmig, zamana bagli ROC egrileri
icin  ¢ozUmleme yontemlerinden NNE ve KM yontemleri
karsilastiriimistir.

2. Belirteclerin, izlemin ilk 240 saati icerisinde dlen ve sag kalan bireyleri
en iyi sekilde ayirabilmesi i¢cin uygun kesim noktalari belirlenmistir.
Boylece, izlem suresi igerisinde olumun gergeklesip gerceklesmeme
riskini kestirebilmek i¢in, zaman da g6z onune alinarak hangi belirteg ya
da belirteclerin kullaniimasi gerektigi ve hangi kesim noktalarina gére
karar verilmesi gerektigi sorusuna cevap verilmigtir.

3. Cox oransal hazard regresyon yontemi ile anlamli bulunan iki belirte¢
(Miyoglobin ve BNP) birlestirilip yeni bir bilesik belirte¢ olusturulmustur.
Elde edilen bu bilesik belirtecin ve tek tek belirteglerin izlem suresince
O0limU  kestirmedeki performanslari  karsilastinimistir.  Bdylece,
belirtegler, farkli zaman noktalarinda performanslari agisindan
degerlendirilip, belirli zaman noktalarinda hangi belirteclerin ya da
bilesik belirtecin daha dogru ayrimsama yaptigi gosterilmistir.

4. Belirteglerin performanslarinin  hangi bireysel O6zelliklerden (yas,
cinsiyet ve aldigi tani) etkilendigini belirlemek amaciyla Cox oransal
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hazard regresyon analizi uygulanmis fakat belirteglerin bahsi gecen
ortak degiskenlerden etkilenmedigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla ortak
degisken duzeltme yoluna gidilmemigstir. Calismada kullanilan veriler
retrospektif olarak toplandigi igin belirteclerin performanslarini
etkileyebilecegi dusunulen c¢esitli ortak degiskenler (sigara i¢me
durumu, beden kitle indeksi gibi) elde edilememisgtir.

5. Belirteglerin performanslarini karsilastiriimasinda siklikla kullanilan
bootstrap guven araligi igin R paket programi yardimiyla kod
yazilmistir. ileriki asamada paket haline getirilecek bu kodlama
sayesinde izlem suresi igerisinde hangi belirteclerin ya da bilesik
belirtecin olguyu kestirmede daha iyi performans gdsterdigi
belirlenebilecektir.

6. Zaman icerisinde degiskenlik gosterebilen en iyi kesim noktalari i¢in de
bootstrap guven araligi kodlamasi yapilmistir. Boylece, hangi zaman
araliklarinda kesim noktalarinin daha guvenilir oldugu sorusuna yanit

bulunmustur.

Zamana baglh ROC egrileri, literatirde o6zellikle uzun dénem izlem
sonucunda ortaya ¢ikabilen hastaliklar Uzerinde uygulanmistir. Kisa ddnemde
ortaya cikabilecek olgular Uzerinde uygulamasina rastlanmamigtir. Bu
calismada ise saatler ya da en fazla bir hafta igerisinde olgunun
gerceklesebilecedi acil servis verisi tizerinde uygulama yapilmistir. Ozellikle
riskli hastalari belirleyebilmek ve ona gore hastaya o anda muidahalede
bulunabilmek adina izlemin saat bazinda kaydedilmesinin énemi buyuktar.
Ayrica, sadece riskli hastalar icin degil, riski ortadan kalkan hastalari taburcu
etme zamanina karar vermek icin de kilavuz olacaktir.

Belirteglerin performanslarini etkileyebilecek beden kitle indeksi, sigara
kullanimi, fiziksel aktivite yapma sikligi gibi bireysel 6zelliklerin belirlenip
belitec degerleri Uzerinde ortak degisken dlzeltmesi yapilmasi
gerekmektedir. Calisma verisi geriye donuk olarak elde edildigi icin bu tarz
faktorlere ulagilamamistir. Bundan dolayr arastirmacilara uygulamada

kullanilacak verinin ileriye yonelik olarak planlanmasi onerilmektedir.
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Zamana bagli ROC egrilerinde, baslangigta odlgulen belirtecin izlem
suresi igerisindeki performansi degerlendirilmektedir. izlem siresince birden
fazla Olgim alinarak (uzunlamasina veri) OAlgumlerdeki degdisimin
modellenmesiyle daha iyi bir kestirim saglanip saglanmayacagi baska bir

calisma konusu olarak onerilebilir.
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EK 2. ZB-ROC egrilerinin gliven araliklar i¢in bootstrap R kodlari

library(survivalROC)

library(qpcR)

library(foreign)

data=data.frame("data.txt", header=TRUE, row.names=FALSE, sep="\t", dec=".")
attach(data)

ptm=240 ##izlem siresi
sts="durum" ##Durum degiskeni
tm="time" ##izlem degiskeni

mrkr=c("logmyog","logbnp","bilesik") ##Belirtecler

spn=0.05 ##Span ya da lamda

boots = 1000 ##Bootstrap sayisi

GA=function( RNumber=boots, pbir=66, psifir=344, ptime=ptm, span=spn, time=tm,
status=sts,

marker=mrkr) {

AUCRDAfname = NULL

AUCTXTfname = NULL

for (i in 1:RNumber) {

bir <- data[data[,status] > 0,] ## Olgu meydana gelen kigiler.
sifir<- data[data[,status] <=0,] ## Olgu meydana gelmeyenler.
nbir=bir[sample(pbir,replace=T),]

nsifir=sifir[sample(psifir,replace=T),]

merged=rbind(nbir,nsifir)

attach(merged)

AUC4=NULL; AUC5=NULL ; AUC6=NULL

ntime = min(merged[,time]) - min(data[,time])

for (t in min(merged][,time]):ptime){
AUC4=c(AUC4,survivalROC.C(Stime=merged[,time],status=merged[,status],
marker=merged[,marker[1]],predict.time=t,span=span)$AUC)
if (length(marker)>1){
AUC5=c(AUCS5,survivalROC.C(Stime=merged[,time],status=merged][,status],

marker=merged[,marker[2]],predict.time=t,span=span)$AUC)



AUC6=c(AUCB6,survivalROC.C(Stime=merged[,time],status=merged],status],

marker=merged|[,marker[3]],predict.time=t,span=span)$AUC)

}

AUCA4 <- c(rep(NA,ntime),AUC4)
AUCS <- c(rep(NA,ntime),AUCb5)
AUCSG <- c(rep(NA,ntime),AUC6)

save(AUCA4 file = paste("C://SONUC//RDA//AUC4//sonuc", i, ".rda", sep=""))
save(AUCS5,file = paste("C://SONUC//RDA//AUCS5//sonuc", i, ".rda", sep=""))
save(AUCS6 file = paste("C://SONUC//RDA//AUC6//sonuc", i, ".rda", sep=""))
newl = paste("sonuc", i, ".rda", sep=""

AUCRDAfname = as.matrix(rbind(AUCRDAfname,new1l))
new?2 = paste("sonuc", i, ".txt", sep=""

AUCTXTfname= as.matrix(rbind(AUCTXTfname,new2))

}

write.table(AUCRDAfname,file = "C://SONUC//AUCRDAfname.txt",row.names=F)

write.table(AUCTXTfname,file = "C://SONUC//AUCT XTfname.txt",row.names=F)
}

GA()

## Miyoglobin igin txt dosyalari olugturma

fnameRDA = as.matrix(read.table("C:\SONUCWAUCRDAfname.txt",header=T))
fnameTXT = as.matrix(read.table("C:\SONUCWAUCT XTfname.txt",header=T))
ntime = ptm - min(data[,tm]) + 1

AUC4merged = c(rep(NA,ntime))

samp = NULL

for (j in 1:boots){
setwd("C:\SONUGC\RDAWAUC4")
load(fnameRDA[j,1])
setwd("C:\SONUGCW\TXTWAUC4")
write.table(AUC4,fnameTXT][j,1])
samp = read.table(fnameTXT][j,1],header=T)
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AUC4merged = cbind(AUC4merged,samp)

}
setwd("C:\SONUC\\Final")

upper=apply(AUC4merged,1,quantile,0.975,na.rm=T)
lower=apply(AUC4merged,1,quantile,0.025,na.rm=T)

bmeans=apply(AUC4merged,1,mean,na.rm=T)

## Miyoglobin icin orijinal ZB-ROC egrisi
attach(data)

AUC4o0rj=NULL,;
for(t in min(data[,tm]):ptm)
{
AUCA4orj=c(AUC4orj,survivalROC.C(Stime=data[,tm],status=data[,sts],
marker=data[,mrkr[1]],predict.time=t,span=spn)$AUC)

AUC4plot = cbind(AUC4orj,bmeans,lower,upper)
colnames(AUC4plot) <- c("AUC4","AUC4boots","lower","upper")

write.table(AUCA4plot, file="AUCA4plot.txt",row.names=F)
write.table(AUC4merged][,-1], file="AUC4merged.txt",row.names=F)

## BNP icin txt dosyalari olusturma

AUC5merged = c(rep(NA,ntime))
samp = NULL

for (j in 1:boots){
setwd("C:\SONUGCW\RDAWAUCS5")
load(fnameRDA[j,1])
setwd("C:\SONUGWTXTWAUCS")
write.table(AUCS5,fnameTXT][j,1])
samp = read.table(fnameTXT][j,1],header=T)

AUC5merged = cbind(AUC5merged,samp)
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}
setwd("C:\SONUC\\Final")

upper=apply(AUC5merged,1,quantile,0.975,na.rm=T)
lower=apply(AUC5merged,1,quantile,0.025,na.rm=T)

bmeans=apply(AUC5merged,1,mean,na.rm=T)

## BNP igin orijinal ZB-ROC egrisi
attach(data)
AUC50rj=NULL;
for(t in min(data[,tm]):ptm)
{
AUCS5orj=c(AUC5orj,survivalROC.C(Stime=data[,tm],status=datal,sts],
marker=data[,mrkr[2]],predict.time=t,span=spn)$AUC)

AUCS5plot = chind(AUC5orj,bmeans,lower,upper)
colnames(AUC5plot) <- ¢("AUC5","AUC5boots","lower","upper")

write.table(AUC5plot, file="AUC5plot.txt",row.names=F)
write.table(AUC5merged[,-1], file="AUC5merged.txt",row.names=F)

## Bilesik skor igin txt dosyalari olusturma

AUC6merged = c(rep(NA,ntime))
samp = NULL

for (j in 1:boots){
setwd("C:\SONUGC\RDAWAUCG")
load(fnameRDA[j,1])
setwd("C:WSONUGCW\TXTWAUCE")
write.table(AUC6,fnameTXT][j,1])
samp = read.table(fnameTXT][j,1],header=T)

AUC6merged = chind(AUC6merged,samp)

}
setwd("C:\SONUC\\Final")



upper=apply(AUC6merged,1,quantile,0.975,na.rm=T)
lower=apply(AUC6merged,1,quantile,0.025,na.rm=T)

bmeans=apply(AUC6merged,1,mean,na.rm=T)

## Bilesik skor igin orijinal ZB-ROC egrisi
attach(data)

AUC60rj=NULL;
for(t in min(data[,tm]):ptm)
{
AUC6orj=c(AUCS6orj,survivalROC.C(Stime=data[,tm],status=data[,sts],
marker=data[,mrkr[3]],predict.time=t,span=spn)$AUC)

AUC6plot = cbind(AUCG6orj,bmeans,lower,upper)
colnames(AUC6Bplot) <- c("AUC6","AUC6boots","lower","upper")

write.table(AUCG6plot, file="AUCB6plot.txt",row.names=F)
write.table(AUC6merged][,-1], file="AUC6merged.txt",row.names=F)

setwd("C:\SONUGC\Final")

AUCA4plot = read.table('AUC4plot.txt',header=T)
times = min(data[,tm]):ptm

AUCA4plot = cbind(times,AUCA4plot)

AUCS5plot = read.table(' AUC5plot.txt',header=T)
AUCS5plot = cbhind(times,AUC5plot)

AUCG6plot = read.table(' AUCG6plot.txt',header=T)
AUCG6plot = chind(times,AUCB6plot)

err =0.05

AUCA4.lims = c(min(AUC4plot[,-1]),max(AUC4plot[,-1]))
AUCS.lims = c(min(AUC5plot[,-1]),max(AUC5plot[,-1]))
AUCS6.lims = c(min(AUC6plot[,-1]),max(AUC6plot[,-1]))
AUC.lims = ¢(min(c(AUCA4.lims,AUCS5.lims))-err,max(c(AUCA4.lims,AUCS5.lims))+err)

## Guven araliklarini gélgelendirme
x=times
shadeCl <- function( x, upper, lower, color=NA, dens=NA ¥

newX <- ¢( x, x[ order(-x) ] )
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newY <- c( upper, lower[ order(-x) ])
polygon( newX, newY, col=color, border=NA, density=dens )

}

col.AUC = c¢("yellow", "blue", "green")

col.Cl = c("yellow", "blue", "green")

plot(AUCA4plot[,"times"],AUC4plot[,"AUCA4"],col=col.AUCJ[1],ylim=c(0,1),xlab="Zaman
(Saat)",ylab="EAA" type="n"

shadeCl(times, AUCA4plot[,"upper"], AUC4plot[,"lower"], dens=30, col="yellow")
shadeCl(times, AUC5plot[,"upper"], AUC5plot[,"lower"], dens=50, color="blue")
shadeCl(times, AUCG6plot[,"upper”], AUCG6plot[,"lower"], dens=30, col="green")

lines(AUCA4plot[,"times"],AUC4plot[,"AUC4"],type="1",col=col. AUC[1])
lines(AUC4plot],"times"],AUC4plot[,"upper"],lty=2,type="1",col=col.CI[1])
lines(AUCA4plot],"times"],AUC4plot[,"lower"],Ity=2,type="1",col=col.CI[1])
lines(AUCS5plot[,"times"],AUC5plot[,"AUC5"],type="1",col=col. AUCJ[2])
lines(AUCS5plot[,"times"],AUC5plot[,"upper],ity=2,type="1",col=col.ClI[2])
lines(AUCS5plot[,"times"],AUC5plot[,"lower"],lty=2,type="I",col=col.CI[2])
lines(AUCGplot[,"times"],AUC6plot[,"AUC6"],type="I",col=col. AUC[3])
lines(AUCB6plot[,"times"],AUC6plot[,"upper"],lty=2,type="1",col=col.CI[3])
lines(AUCB6plot[,"times"],AUC6plot[,"lower"],Ity=2,type="I1",col=col.CI[3])

legend("bottomright”, Ity=c(1,1,1),
col = ¢(col.AUCJ[1],col.AUCJ2], col.AUCI[3]),
legend = c("Miyoglobin","BNP", "Bilesik Skor"))
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EK 3. ZB-ROC egrilerinde kesim noktalarinin giiven arahgi igin

bootstrap R kodlari

library(survivalROC)

library(foreign)

data=data.frame("data.txt", header=TRUE, row.names=FALSE, sep="\t", dec=".")
attach(data)

status = "durum”
CUT= function(RNumber=5,pbir=66,psifir=344, status, time, marker, data = NULL) {

time.data = data[,time]

time.data = time.data[order(time.data)]

CUTOFF.B = data.frame(matrix(c(rep(NA)),nrow=dim(data)[1], ncol=RNumber + 1))
CUTOFF.BJ,1] = time.data

for (i in 2:(RNumber + 1)) {
bir <- data[as.numeric(data[,status]) > 0,]

sifir <- data[as.numeric(datal,status]) <= 0,]

B.bir=bir[sample(pbir,replace=T),]

B.sifir=sifir[sample(psifir,replace=T),]

data.B=rbind(B.bir,B.sIfir)
B.times = data.B[,time]

B.times = B.times[order(B.times)]

{
times.B = NULL; cut.val = NULL;

for (j in B.times){

marker.B = survivalROC.C(Stime=data.B][,time],
status=data.B[,status],
marker = data.B[,marker],

predict.time = j, span = 0.05)



}

min.val.B = with(marker.B, which.min(1-TP + FP))

cut.B = marker.B$cut.values[min.val.B]

times.B = c(times.B, j)

cut.val = c(cut.val, cut.B)

CUTS.B = chind(times.B, cut.val)

colnames(CUTS.B) = c("time", "cut.off")

for (t in time.data){
if (sum(unique(data[datal,time]==t,time]) == times.B) > 0)
{
tmpl = CUTS.B[CUTS.BJ,time]==t,"cut.off"][1]
row = which(CUTOFF.B[,1]==t)
CUTOFF.B[row,i] = tmp1l
}
}

CUTOFF.B.NA = CUTOFF.B

nr = dim(CUTOFF.B)[1]; nc = dim(CUTOFF.B)[2];

for (i in 1:nr){ ## satir
for (j in 1:nc){ ## sltun

{

if (i 1= 1 & is.na(CUTOFF.BIi,j)){
CUTOFF.BJi,jl = CUTOFF.B[i-1,j]

}

else if (i==1 & is.na(CUTOFF.BJi,j)){
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CUTOFF.BJi,j] = CUTOFF.Bi,j]

results = CUTOFF.B

return(results)

}

BOOT = CUT(RNumber = 1000, pbir = 66, psifir = 344, status = "durum", time = "time",

marker = "bilesik", data = data)

data=Db
time = "time"
status = "durum"

marker = "bilesik"

cut.val = NULL;
t = max(data[,time])

time.org = sort(data[,time])

for (i in time.org){

## Orijinal veriler icin kesim noktasi degerlerinin heasplanmasi

marker.tmp = survivalROC.C(Stime=data[,time],
status = data[,status],
marker = data[,marker],

predict.time =i, span = 0.05)

min.val = with(marker.tmp, which.min(1-TP + FP))
cut.v = marker.tmp$cut.values[min.val]

cut.val = c(cut.val, cut.v)
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BOOT(,-1][t(apply(BOOT[,-1], 1, is.infinite))] = NA

idx = NULL
for (i in 1:nrow(BOOT)){
allNA = sum(is.na(BOOTIi,-1]))
if (alINA == ncol(BOOTI,-1])) idx = c(idx, i)

BOOT = BOOT[-idx,]

boot.mean = apply(BOOT[,-1],1,mean, na.rm=TRUE)
boot.median = apply(BOOT][,-1],1,quantile,0.5,na.rm=TRUE)
boot.lower = apply(BOOT][,-1],1,quantile,0.025,na.rm=TRUE)
boot.upper = apply(BOOT][,-1],1,quantile,0.975,na.rm=TRUE)

CI1.BOOT = cbind(BOOTI,1],boot.mean, boot.median,

boot.lower,boot.upper,cut.val[lis.infinite(cut.val)])

colnames(CI.BOOT) = ¢("Zaman (Saat)", "Boot.Mean", "Boot.Median", "Cl.Lower",
"Cl.Upper", "Org.CutOff")

##Grafik gizdirme
matplot(Cl.BOOT[,"Zaman (Saat)"], CI.BOOT[,c("Boot.Mean","Cl.Lower", "Cl.Upper")],
lty=c(1,2,2),

type="1", col=c("black","black","black"), ylim = c¢(4,9), xlab="Zaman (Saat)",
ylab="Kesim Noktalar")
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EK 4. Web uygulamasi i¢in R kodlari
##Web arayuzu igin kodlar
shinyUl(pageWithSidebar(

tittePanel(title="tdROC: Zamana Bagli ROC Analizi Araci1"),
sidebarPanel(
h4("Veri girisi"),
## Inputs (column-wise)
fluidRow(
column(5,

textinput(inputld = "bnp", label = "BNP degeri", value="BNP
degeri giriniz")

)1
column(l),
column(6,

textinput(inputld = "myog", label = "Miyoglobin degeri",
value="Miyoglobin degerini giriniz")

)1
fluidRow(
column(5,

textinput(inputld = "time", label = "Zaman", value="Olgim
zamani giriniz")

),
column(1),

column(6, sliderinput(inputld = "expand”, label = "Yakinlastirma",
min = 0.01, max = 1, value = 0.1, step = 0.01))

)

HTML('<br>"),

checkboxInput("showEx", "Ornek veri goster", FALSE),
checkboxInput("showClI", "Guven arahidini goster", FALSE),
HTML('<br>"),

helpText("Note: Ondalik ayirici olarak . kullanilir.")

mainPanel(

h4(textOutput(outputld = "section1")),



dataTableOutput(outputld = "dataTable"),
HTML('<br>"),
textOutput('notes"),
h6(textOutput('notesL2")),
HTML('<br>"),
h4(textOutput(outputld = "section2")),
plotOutput("plots"),
HTML('<br>"),
HTML('<br>"),
HTML('<br>"),
HTML('<br>",
HTML('<br>",
h4(textOutput(outputld = "section3")),
verbatimTextOutput(outputld = "results"),
HTML('<br>"),
HTML('<br>",
textOutput(“clock™),

tags$head(tags$style(type="text/css", "label.radio { display: inline-block; }", ".radio
input[type=\"radio\"] { float: none; }"),

tags$style(type="text/css", "select { max-width: 200px; }"),
tags$style(type="text/css", "textarea { max-width: 185px; }"),
tags$style(type="text/css", ".jslider { max-width: 200px; }"),
tags$style(type="text/css', ".well { max-width: 330px; }"),
tags$style(type="text/css', ".span4 { max-width: 330px; }"))
)
)

## Analiz sonuglari i¢in R kodlari

shinyServer(function(input, output, session){
source("tdRisk.R")
source("findRiskTimes.R")

library("survivalROC")

library(plyr)
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observe({
if (input$showEx){

updateTextIinput(session, inputld = "myog", value = "800")
updateTextlnput(session, inputld = "bnp", value = "110")
updateTextlnput(session, inputld = "time", value ="240")

}
)
observe({
if (any(input$myog !="800", input$bnp !="110", input$time != "240")){
updateCheckboxInput(session, inputld = "showEx", value = FALSE)
}
)

dataM <- reactive({
dat = read.table("CIBOOT.txt", header=TRUE)
tmp = split(dat, dat[,"Zaman"])
cuts = Idply(tmp, .fun = function(X){rbind(x[1,])}[,-1]
data = cuts
return(data)

)

output$dataTable <- renderDataTable(round(dataM()[,-dim(dataM())[2]], 3), options =
list(iDisplayLength = 10))

output$sectionl <- renderText({

'1. Bootstrap Kesim Degerleri'

)

output$notes <- renderText({

)

output$notesL2 <- renderText({
BS: Bootstrap'
)
output$section3 <- renderText({

if (all(input$myog != "Miyoglobin degerini giriniz", input$bnp !'= "BNP degeri giriniz",
input$time 1= "Olglim zamani giriniz")){

'3. Sonug'
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)

output$results <- renderPrint({

if (all(input$myog != "Miyoglobin degderini giriniz", input$bnp != "BNP dederi giriniz",
input$time != "Olgiim zamani giriniz")){

dat = dataM()

rs = round(1.234*log(as.numeric(input$myog), base=10) +
1.175*log(as.numeric(input$bnp), base=10),3)

res = findRiskTimes(rs, dat$Zaman, dat$BSOrtalama)
if (lis.null(res){
colnames(res) <- c("Baslangig¢", "Bitig")

rownames(res) <- NULL

cat('Degiskenler . Miyoglobin, BNP', "\n\n")

cat('Model Denklemi . RiskSkoru = 1.234*log(Miyoglobin) + 1.175*log(BNP)’,
"\n\n")

Cat('Ki$iye ait risk skoru : " rs, "\n\n\n,,)
cat("Riskli Zaman Araliklar","\n")

cat(" ""\n")

if (!is.null(res)) print(res)

if(is.null(res)) cat("ilgili hasta igin riskli zaman araligi bulunmamaktadir.")

)

output$section2 <- renderText({

if (all(input$myog != "Miyoglobin degderini giriniz", input$bnp !'= "BNP degeri giriniz",
input$time 1= "Olglim zamani giriniz")){

'2. Zamana Bagl Kesim Noktalari Grafigi'

)
output$plots <- renderPlot({

if(all(input$myog != "Miyoglobin degderini giriniz", input$bnp != "BNP degeri giriniz",
input$time 1= "Olglim zamani giriniz")){

data = dataM()
idx = data[,"Zaman"] <= as.numeric(input$time)

data = data[idx,]
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subj.risk = 1.234*log(as.numeric(input$myog), base = 10) +
1.175*log(as.numeric(input$bnp), base = 10)

colPalette = tdRisk(x = subj.risk, lowerLimits = data$AltLimit, upperLimits =
data$UstLimit,

cutVals = data$BSOrtalama)
rng = input$expand*(max(data[,"BSOrtalama']) - min(data[,"BSOrtalama"]))
par(mar=c(5.1,4.1,1.2,2.1))
plot(data[,"Zaman"], data[, "BSOrtalama"], type="I", axes = FALSE,

ylim=c(min(data[,"BSOrtalama’]) - min(data[,"BSOrtalama'])*rng,
max(data[,"BSOrtalama'"]) + max(data[,"BSOrtalama"])*rng),

xlab = "Zaman", ylab = "Kesim noktalari")
axis(2)
axis(1, at = seq(0, max(data[,"Zaman"]), by = 20))
box()

colPalette = tdRisk(x = subj.risk, lowerLimits = data$AltLimit, upperLimits =
data$UstLimit, cutVals = data$BSOrtalama)

red = colPalette$red
green = colPalette$green
blue = colPalette$blue

points(data[,"Zaman'], rep(subj.risk,nrow(data)), pch=21, bg = rgbh(red, green,
blue), col = rgb(red, green, blue), cex = 1.3)

if(input$showCI){
lines(data[,"Zaman"], data[,"AltLimit"], lty=2, col="blue")

lines(data[,"Zaman"], data[,"UstLimit"], Ity=2, col="blue")

1, height = 500, width = 500)
)]



