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OZET

Bashk: Ortak Degiskene Gore Diizeltilmis Yar1 Parametrik ve Parametrik Olmayan

ROC Egrilerinin Bayesci ve Klasik Yontemlerle Tahminlenmesi ve Karsilastirilmasi

Amac: Tibbi karar ve tani testlerinde onemli bir yere sahip olan biyobelirteglerin
etkililiginin belirlenmesinde kullanilan ROC analizinde, ortak degisken etkisinin de
degerlendirildigi AROC yontemlerinin karsilastirilmasi tez kapsamina alinmistir. Bu
cercevede ortak degiskene gore diizeltmenin yapildig1 yar1 parametrik ve parametrik
olmayan klasik yontemler ile bayes¢i yar1 parametrik ve parametrik olmayan
yontemler tez calismasi kapsaminda belirlenen yontemler olup bu yoOntemlerin

tahminlenmesi ve performans karsilastirilmalarinin yapilmasi amaclanmistir.

Yontem: Yontemlerin degerlendirilmesinde, tekdiize dagilima sahip ortak degiskenle
iligkili olan biyobelirte¢ icin farkli dagilim senaryolart olusturulmus olup bu
senaryolarin her biri i¢in yontemlerin yakinsamasi beklenen kriter AUC degerleri
belirlenmistir. Modellerin performans karsilastirmalarinda AUC ve MSE dikkate
alimmistir. Ayrica yontemlerin hasta ve saglkli gruplar icin farkli 6rneklem
bliyiikliiklerindeki  performanslarinin  degerlendirilebilmesi  i¢in  simiilasyon
calismasinda her defasinda n1 = no = (25, 50, 100, 200, 500) olacak sekilde veriler
tiiretilmis olup her bir kombinasyona ait 1000’er dongiilii benzetim caligmalari

tasarlanmistir.

Bulgular: Benzetim caligmalarindan elde edilen bulgular incelendiginde normal
dagilima sahip veri setlerinde basta yar1 parametrik yontemler olmak iizere tim AROC
yontemlerinin benzer performansa sahip oldugu goriilmistiir. Carpik dagilim
senaryolarinda ise basta Kernel olmak iizere parametrik olmayan yontemlerin daha

yiiksek performansa sahip olduklar1 goriilmiistiir.

Sonug¢: Sonug olarak gergek hayatta biyobelirteg degerlerinin hem hasta hem de
saglikli toplumda normal dagilim gostermesi az rastlanilan bir durumdur. Normal
dagilmayan veri setleri i¢in ortak degiskene gore diizeltilmis AROC modeli olarak

Kernel yonteminin kullanilmasi 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: AUC, ortak degisken, diizeltilmis ROC, simiilasyon, PSA.



ABSTRACT

Title: Estimation and Comparison of Covariate Adjusted Semi-Parametric and

Nonparametric ROC Curves by Bayesian and Classical Methods.

Aim: The comparison of AROC methods in which the covariate effect is also
evaluated in the ROC analysis, which is used to determine the effectiveness of
biomarkers that have an important place in medical decision and diagnostic tests, is
included in the scope of the thesis. In this framework, semi-parametric and non-
parametric classical methods and Bayesian semi-parametric and non-parametric
methods, in which correction is made according to the covariate, are the methods
determined within the scope of the thesis study, and it is aimed to estimate these

methods and make performance comparisons.

Methods: In the evaluation of the methods, different distribution scenarios were
created for the biomarker associated with the covariate with a uniform distribution,
and for each of these scenarios, the criterion AUC values, which are expected to
converge, were determined. AUC and MSE were taken into account in the
performance comparisons of the models. In addition, in order to evaluate the
performance of the methods in different sample sizes for patient and healthy groups,
data were derived as n1 = n0 = (25, 50, 100, 200, 500) each time in the simulation

study, and 1000-times simulation studies for each combination were designed.

Results: When the findings obtained from the simulation studies were
examined, it was seen that all AROC methods, especially semi-parametric methods,
had similar performance in data sets with normal distribution. In the skewed
distribution scenarios, it has been observed that non-parametric methods, especially

Kernel, have higher performance.

Conclusion: As a result, in real life, it is a rare situation that biomarker values
show normal distribution in both patients and healthy populations. For non-normally
distributed data sets, it is suggested to use the Kernel method as the adjusted AROC

model.

Keywords: AUC, covariate, adjusted ROC, simulation, PSA
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1. GIRIS VE AMAC

1.1. Temel Kavramlar ve Literatiir Bilgisi

Tip alaninda; hastanin saglik durumunun degerlendirilmesi, hastaligin teshisi,
tedavi segeneklerinin belirlenmesi ve uygun tedavi planinin olusturulmasina yonelik
verilen tibbi karar, saglik ¢alisaninin klinik deneyiminin ve tibbi literatiirlin yan1 sira
hasta hakkinda birgok veri ve bilginin kullanilmasi gerektirmektedir. Hekim, hasta
hakkinda tibbi karar verirken hastanin yas1 ve cinsiyeti gibi kisisel 6zelliklerini, tibbi
Oykiisiinli, hastalik semptomlarini, girisimsel muayene bulgularini, laboratuvar

sonuclarini ve diger tetkik sonuclarini dikkate alir.

Laboratuvar test sonuclari ve tani testleri hastaliklarin teshisinde dogrudan
belirleyici olmamakla beraber hasta ve saglikli bireyler arasindaki biyolojik
farkliliklar1 Olgerek hastaya ait diger bulgularla birlikte degerlendirildiginde
hastaliklarin tani, tedavi ve takibinde 6nemli rol oynayabilmektedir (Erkorkmaz
2008).

Bir hastaligin belirlenmesinde kullanilan tani testlerindeki biyobelirtecler i¢in
genelde patolojik sonu¢ ve klinik izlenimler referans olarak kabul edilir. Bir
biyobelirtecin giivenilir olabilmesi, saglikli ve hasta bireyleri ger¢ekten dogru
ayirabilmesiyle miimkiin olabilir. Yani miikemmel dogrulukta bir teshis testi,
gercekten hasta olan tiim bireyleri hasta ve saglikli bireyleri ise saglikli olarak
tanimlayabilir. Fakat, bir hastalikla ilgili biyobelirte¢ bakimindan hasta ve saglikli
insanlarin dagilimlar1 genellikle ortiistiigii i¢in mitkemmel dogrulukla ¢alisan tani testi
nadirdir. Bir biyobelirtecin bireyle ilgili ger¢ek durumu ne kadar yansittigini dlgen
bazi dlglitler ve oranlar bulunmaktadir. Bu 6l¢iitler; yanlis negatiflik, yanlis pozitiflik,

gercek negatif, gercek pozitif, duyarlilik, dzgiilliik vb. degerlerdir (Ozdamar 2013).

Bir biyobelirtecin hasta bir kisiyi saglikli olarak siniflandirmasina yanlis negatif
(YN) ve saglikli bir kisiyi hasta olarak siniflandirmast durumuna ise yanlis pozitif
(YP) denir. Hasta bir kisiyi dogru bir sekilde hasta olarak tanimlayan duruma gergek
pozitif (GP) ve saglikli bir kisiyi saglikli olarak dogru bir sekilde tanimlayan duruma
gercek negatif (GN) denir. Gergek pozitif oran1 (GPO) gergekte hasta olan kisilerin
dogru sekilde tanimlandig1 oran olup genel olarak "duyarlilik" olarak adlandirilir ve

gercek negatif oranm1 (GNO) ise gergekte saglikli olan Kkisilerin dogru sekilde



tanimlandig1 oran olup "6zgiilliik" olarak adlandirilir. Duyarlilik hasta popiilasyonda
ve Ozgillik ise saglikli bir popiilasyonda taninin dogrulugunu karakterize eder

(Alonzo ve Pepe 2002; Yin 2014).

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, bir hastalik hakkinda iki
alternatif durum (hasta ve hasta olmayan) arasinda ayrim yapilirken siirekli bir 6lgekle
Olgiilen biyobelirteclerin ayirt etme yetenegini degerlendirmek ic¢in kullanilan en
popiiler analiz yontemlerindendir (Rodriguez-Alvarez ve Inacio, 2020; Metz, 1978).
ROC egrisi, test sonucundan elde edilen tiim olas1 esik degerler i¢in gergek pozitif
oranina (duyarlilik) karsi yanlis pozitif oran1 (1-Ozgiilliik) kullanilarak olusturulur.
Boylece ROC egrisi, esik deger degistikge biyobelirtecin gergek negatif orani ile
gercek pozitif orani arasindaki iliski i¢in genel bir tanim saglamaktadir (Pepe, 2000g;
Alonzo ve Pepe 2002). Biyobelirtecin gilivenilirliginin belirlenmesi i¢in, esik degerlere
gore olusturulan ROC egrisinin altinda kalan ve 0-1 arasinda deger alabilen alan (Area
Under Curve (AUC)) hesaplanir ve bu degerin biiyiik olmasi (1’e yakinsamasi) kriter
olarak kabul edilir (Bilgin vd., 2020).

Cogu hastaligin risk faktorleri arasinda yas, cinsiyet, kolesterol, diyabet, viicut
kitle indeksi, kronik hastalik, yasanilan cografya, radyasyona maruz kalma dozu ve
genetik yap1 gibi faktorler yer almaktadir. Bu faktorler, laboratuvar testlerinden elde
edilen biyobelirtecler lizerinde etki yaparak hasta insanlarin yanlis olarak saglam
(yanlis negatif) veya saglikli insanlarin yanlis olarak hastalikli (yanlis pozitif) kabul
edilmesine neden olabilir (Janes ve Pepe, 2008). Bu nedenle sadece biyobelirtece ait
laboratuvar sonuclarinin yerine ortak degiskenlere gore diizeltilmis biyobelirteg
degerlerinin kullanilmasi 6nem kazanmistir. ROC analizi, 1950' lerden beri bilinen bir
yontem olup, son yillarda ortak degisken degerlerinin de analize dahil edilmesiyle tan1
ve tedavide kullanilan biyobelirteglerin performansinin artirilmast amaglanmstir.
Literatiirde ortak degiskene gore yapilan diizeltmenin, esik degerlerin belirlenmesinde
onemli bir etkiye sahip oldugu ve bu diizeltmenin YP ve YN degerlerini en aza
indirerek tanisal testlerin performansini artirabilecegi gosterilmistir. Ortak degiskene
gore diizeltmenin yapildig1 bayesci ve klasik yontemler kullanilarak tahmin edilen
parametrik, yar1 parametrik ve parametrik olmayan ROC egrisi yontemleri literatiirde
mevcuttur. Bu yontemler, teshis testlerinin performansini iyilestirmede ¢ok etkilidir

(Pepe, 1998; Cai ve Pepe, 2002; Pepe, 2000b; Faraggi, 2003; Pepe, 2003; Janes ve



Pepe, 2007; Erkorkmaz, 2008; Rodriguez-Alvarez vd., 2011; Zhou vd., 2011; Inacio
de Carvalho vd., 2013; Gongalves vd., 2014; Inacio de Carvalho vd., 2017; Inacio de
Carvalho ve Rodriguez-Alvarez 2018).

Pepe (1998), siirekli biyobelirtegler i¢in ortak degiskene gore diizeltilmis ROC
egrileri elde etmek amaciyla yari-parametrik bir ROC yaklasimi onermistir. Pepe
(2000b), ROC analizinde ortak degiskenlerin etkisini incelemek i¢in genellestirilmis
dogrusal modeller kullanilabilecegini one siirmiistiir. Ayrica Alonzo ve Pepe (2002)
yaptiklar1 ¢alismada ROC egrisi i¢in parametrik bir regresyon modeli dnermislerdir.
Modelin mevcut yontemlere oranla kavramsal ve hesaplama agisindan daha basit
oldugunu ve yaptiklar1 benzetim ¢alismalari ile modelin oldukga yiiksek istatistiksel

etkinlige sahip oldugunu ileri stirmislerdir.

Pepe'nin (1998) makalesinden bu yana, ortak degiskene 6zgii ROC egrisini ve
ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisini tahmin etmek icin literatiirde birgok
yontem Onerilmistir. Faraggi (2003), ortak degisken i¢in diizeltilmis bir ROC egrisi
tahminini ve ROC egrisinin altindaki alan i¢in yaklasik olarak diizeltilmis giiven

araliklarin1 hesaplamistir.

Cai ve Pepe (2002) tarafindan yapilan c¢alismada esnek bir sekilde
tanimlanabilen parametrik olmayan temel fonksiyonlar kullanilarak, regresyon
modelleri genisletilmis. Ayrica, istatistiksel cikarimlar yapmak igin asimptotik
dagilim teorisi ve prosediirler sunulmustur. Bu yaklagim, prostat kanseri biyobelirteg
caligmasindan elde edilen veri seti lizerinde uygulanarak agiklanmigtir. Yapilan
simiilasyon ¢alismalari, yari parametrik yontemin, ekstra esnekliginden dolayi,

istatistiksel etkinlikte ¢ok daha iyi oldugunu goéstermistir.

Janes ve Pepe (2006) tarafindan tani testlerinin siniflama dogruluk oranini
artirmak igin ortak degiskene gore diizeltilmis (Adjusted) ROC modeli (AROC)
Onerilmistir. Yaptiklar1 galismada AROC ile geleneksel ROC egrisi karsilagtirilmistir.
AROC i¢in parametrik olmayan ve yari parametrik tahminciler 6nerilmis olup bu
tahminciler i¢in asimptotik dagilim teorisi gelistirilmistir. Ayrica 6nerilen modellerin
prostat kanseri i¢in bir biyobelirte¢ olan prostata 6zgii antijenin (Prostat Specific

Antigen (PSA)) yasa gore diizeltilmis degerlerinde kullanilabilecegine deginilmistir.



Erkorkmaz (2008), yaptig1 tez calismasinda biyobelirteg ile ortak degiskenler
arasindaki korelasyonun hasta ve saglam ayrimina onemli katkisinin oldugunu
belirtmistir. Dolayisiyla hasta grupta biyobelirte¢ ve ortak degisken arasindaki
korelasyon yiiksek oldugunda ortak degiskene gore diizeltilmis AUC degeri ile
diizeltilmemis AUC degeri arasinda istatistiksel olarak farkliligin meydana geldigini
ve ortak degiskene gore diizeltilmis AUC degerlerinin daha yiiksek oldugunu

belirtmistir.

Rodriguez-Alvarez vd., (2011) ¢alismalarinda siirekli 6lgekle elde edilmis bir
ortak degiskenin ROC egrisi iizerindeki etkilerini parametrik olmayan yaklagimla
incelemigler ve tahminleme prosediiriinde Kernel diizlestiricilerini kullanmislardir.
Ayrica ROC egrisi lizerinde ortak degiskenin etkisini test etmek i¢in bootstrap tabanli

bir yontem de gelistirmislerdir.

Zhou vd., (2011) “Statistical Methods in Diagnostic Medicine” isimli kitapta
parametrik, yar1t parametrik ve parametrik olmayan ROC egrisi yontemlerini
tanimlamig ve hangi yontemin hangi durumda kullanilacagi hakkinda bilgiler

vermislerdir.

Inacio de Carvalho vd., (2013) yapmis olduklari arastirmada kosullu ROC
tahmini i¢in bagiml bir bayesc¢i parametrik olmayan model 6nermisler ve bu modelde
bagiml dirichlet siireglerini kullanmislardir. Onerdikleri modelde, ortak degiskene
bagli ROC egrileri, hastaliklt ve saglikli gruplarda, ilgili olasilik dagilimlart igin

olasilik modelleri kullanilarak, dolayli olarak modellenmistir.

Gongalves vd., (2014) yapmis olduklar1 ¢alismada klasik ydntemlerde
parametrik ROC egrisini binormal yaklagimla, parametrik olmayan ROC egrisini ise
ampirik ve kernel yontemlerle tahminlemislerdir. Ayrica bayes¢i yaklagimlar ile yari

parametrik ve parametrik olmayan yontemleri de agiklamislardir.

Inacio de Carvalho vd., (2017) c¢alismalarinda dirichlet siireglerinden
yararlanarak Youden Index’ i tahminleyen bayesgi parametrik olamayan ROC egrisi

yontemini ileri siirmiislerdir.

Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018) yapmis olduklar1 ¢alismada
ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisini B-spline 'lara bagl dirichlet siireci

karistm modelleri ve bayes¢i bootstrap kombinasyonuna dayali robust bir model
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gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemi, kardiyovaskiiler hastaliklarda risk faktorleri
kiimelerini tahmin etmek i¢in yasa ve cinsiyete gore diizeltilmis viicut kitle indeksinin

dogrulugunu degerlendirmek tizere bir endokrin ¢aligmasinda kullanmiglardir.

Rodriguez-Alvarez ve Inacio (2022) yaymladiklart AROC isimli yontemde;
parametrik olmayan bayes¢i yaklasimi kullanan (Bayesian Nonparametric (BNP))
AROC egrisi, parametrik olmayan kernel tabanli yaklasimi kullanan (Kernel-based
Nonparametric (KERNEL)) AROC egrisi, yar1 parametrik bayes normal dogrusal
regresyon yaklasimini kullanan (Bayesian Semiparametric (BSP)) AROC egrisi ve
yar1 parametrik yaklagimi kullanan (Semiparametric (SP)) AROC egrisi yontemlerini

derlemislerdir.
1.2. Problemin Belirlenmesi ve Calisma Hipotezi

ROC analizinde esik degerleri ve egri altinda kalan alani etkilemesi bakimindan;
analize dahil edilen hasta ve saglikli o6rneklemlerinin birim sayilari, ilgili
biyobelirtecin hasta ve saglam gruplardaki dagilimlarinin tiirii ve bu dagilimlarin
yayginligir 6nemli olan faktorlerdir. Bu sebeple, yontemlerin etkinliginin aragtirilmasi
icin hem hasta hem de saglikli gruplardaki birim sayilarinin degisimine, dl¢iilen
biyobelirte¢ degerlerinin farkli dagilimlarina (normal ve c¢arpik dagilim) ve

biyobelirtece ait dagilimin yayginligina dikkat etmek gerekmektedir.

Diger yandan saglik alaninda siklikla kullanilan biyobelirteclerin etkinliginin ve
dogrulugunun degerlendirilmesinde g¢ogunlukla parametrik olmayan ya da yari
parametrik ROC egrisi yontemlerinden yararlanilmaktadir. Ciinkii parametrik ROC
egrisi yontemleri siirekli Olcekli biyobelirteclerin normal dagilima uygunlugunu
gerektirmektedir. Hem hasta hem de saglikli toplumdan alinmig biyobelirteg
degerlerinin her zaman normal dagilim gostermesi miimkiin olmamaktadir. Bu
nedenle biyobelirteglerin dogrulugunu ve etkinligini degerlendirmede genellikle
dagilim varsayimi igermeyen parametrik olmayan ya da yar1 parametrik yontemler
tercih edilmektedir (Colak vd., 2012). Dolayisiyla parametrik olmayan ya da yari
parametrik ROC egrisi yontemlerinin ortak degiskene gore diizeltilmis tahminlenmesi
de son zamanlarda saglik alaninda yaygin kullanilmaya baslanmistir. Yapilan literatiir

taramasinda bu kapsamda bir¢ok model 6nerilmistir. Ancak bu modellerde kullanilan



Klasik ve bayesci tahminleme yaklasimlarinin performans karsilagtirilmasi konusunda

yeterli literatiire ulasilamamastir.
1.3. Tezin Amaci

Bu tez galismasinda, AROC egrisinin tahminlenmesinde kullanilan klasik ve
bayes¢i tahminleme yaklasimlarinin performans karsilagtirilmasinin yapilmasi
amagclanmistir. Bu ¢ercevede;

. Janes ve Pepe (2009) tarafindan onerilen yar1 parametrik yaklasimi kullanan
AROC egrisi yontemi,

o Rodriguez-Alvarez vd., (2011) tarafindan 6nerilen parametrik olmayan kernel
tabanli yaklagimi kullanan AROC egrisi yontemi,

o Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018) tarafindan 6nerilen parametrik
olmayan bayes¢i yaklagimi kullanan AROC egrisi yontemi ve

o Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018) tarafindan gelistirilen yari
parametrik bayes normal dogrusal regresyon yaklasimini kullanan AROC egrisi
yontemi,

tez ¢alismasi kapsaminda belirlenen yontemler olup bu yontemlerin tahminlenmesi ve
performans Kkarsilastirilmalarinin - yapilmasi amaglanmistir. Bu  ¢ercevede bir
biyobelirte¢ bakimindan farkli standart sapma degerlerine sahip hem normal hem de
carpik dagilimh farkli biiyiikliikteki 6rneklemlerde tekdiize dagilimdan gelen ortak
degiskenin etkisinin arastirildigi  senaryolar olusturularak yontemlerin farkli

durumlardaki performanslarinin  6l¢iilmesi ve tutarhiliklarinin  denetlenmesi

hedeflenmistir.
Bu baglamda;
. Belirlenen yontemlerin R paket programinda tahminlemesini yapan paketlerin

elde edilmesi ve R kodlarinin her yontem i¢in agiklamalarinin yapilip kullanima hazir
hale getirilmesi,

o Yontemlerin tahminlenmesi ve performans karsilastirilmalarinin yapilabilmesi
icin degisik senaryolarin olusturulmasi,

o Olusturulan her bir senaryo i¢in Monte-Carlo simiilasyon teknikleri kullanilarak

R paket programinda 1000’er dongiilii simiilasyon ¢alismasiyla yontemlerin



performans karsilastirilmasinin R paket programinda kodlama yapilarak
gerceklestirilmesi,

o R paket programinda yontemler i¢in hazirlanan kodlar kullanilarak, belli bir
zaman araliginda Hakkari Devlet Hastanesi iiroloji kliniginde muayene olan prostat
kanserli ve prostat kanseri bakimindan saglikli bireylerden olusan 6rneklemlere ait
PSA biyobelirteci ile yas ortak degisken degerlerinin, yontemlerin performanslarinin

karsilastirilmasinda kullanilmas1 amaglanmustir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Tibbi Karar, Tam Testi, Biyobelirte¢ ve Esik Deger

Tibbi karar, hasta ile ilgili teshis, tan1 ve tedavi asamalarindaki karar verme
stirecini ifade eder. Bu siire¢; hastanin dykiisii, fiziki muayene, tani testleri ve diger
klinik bilgilerin toplanmasi ile baglar. Bu bilgiler, hastanin durumuna, semptomlarina,
tibbi gegmisine ve diger faktorlere gore degerlendirilir ve tedavi plani belirlenir. Tibbi
karar verme siirecinde, tani testleri genel olarak bir hastaligin varligini veya yoklugunu
belirlemek i¢in kullanilan testlerdir. Bu testler, hastaligin semptomlarina dayali olarak
yapilan klinik degerlendirmeleri tamamlamak i¢in kullanilir ve dogru teshis ve tedavi
planinin belirlenmesi i¢in 6nemlidir. Test sonuglari, hekimin hasta ile ilgili; hangi
tedavinin uygulanacagina, tedavinin ne zaman yapilacagina ve ne kadar siire devam

edecegine yonelik kararlarini etkileyebilir (Goodman vd., 2000; Balogh vd., 2015).

Diger yandan tibbi karar verme siireci, hastanin durumuna ve semptomlarina
gore degisebildigi icin bazi durumlarda, tani testleri bir hastaligin dogru teshis
edilmesi i¢in yeterli olmayabilir ve daha fazla test yapilmasi gerekebilir. Buna ek
olarak, test sonuclar1 her zaman net ve kesin olmayabilir, dolayisiyla hekimler test
sonuglarini yorumlamak icin hastayla ilgili diger klinik bilgileri kullanmak zorunda

kalabilirler (Balogh vd., 2015).

Biyobelirtegler; kan, idrar, gaita, tikiiriik, patolojik par¢a ve diger biyolojik
materyaller gibi ¢esitli biyolojik orneklerden elde edilebilen ve biyolojik siireglerde
veya hastalik durumlarinda meydana gelen degisiklikleri tespit etmek i¢in kullanilan
gostergelerdir (Strimbu ve Tavel, 2010). Biyobelirtecler; hastaliklarin teshisinde,
tedavisinde ve izlenmesinde kullanilan 6nemli araglardir. Biyoteknolojik gelismeler,
molekiiler biyoloji ve genetik arastirmalarin ilerlemesiyle birlikte, biyobelirteclerin

kullanimi hizla artmistir (Rapley ve Whitehouse, 2015).

Biyobelirtegler; kanser, kalp hastaliklari, diyabet, enfeksiyonlar, alzaymir gibi
norolojik hastaliklar vb. pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (Hamidpour vd., 2014).
Biyobelirteclerin avantajlari, diger yontemlere gore daha az cerrahi miidahale
gerektirmesi, hizli ve hassas sonuglar elde etmesiyle hastaliklarin teshisinde, tedaviye
yanitin izlenmesinde ve tedavi segeneklerinin belirlenmesinde yol gosterici olmasidir

(Eisenhofer vd., 2012). Ornegin, kanser hastaliginin erken teshisi icin kullanilan



biyobelirtegler, tiimoriin biytkligil, lokasyonu ve yayilma durumu hakkinda bilgi

saglayabilir.

Biyobelirteglerin temel amaci, hastanin durumu hakkinda giivenilir bilgi
saglamak, hasta ve saglikli birimleri dogru bir sekilde siniflandirmak ve hastanin
tedavisinin dogru planlanmasina olumlu katki saglamaktir. Biyobelirteclerin dogru
istatistiksel yontemlerle degerlendirilmesi ve bilimsel verilerle desteklenmesi, dogru
teshis ve tedavi siirecinde, testin amacina uygun kullanilmas1 agisindan kritik 6neme
sahiptir. Dolayisiyla tibbi testlerin tanisal dogrulugu ve birimler arasinda dogru ayrim
yapabilme yetenegi, test degerlendirmesinde en énemli 6zelliklerdendir (Bilgin vd.,

2020).

Tanisal dogruluk, bir testin dogru tan1 koyabilme yetenegini, testin birimleri
dogru bir sekilde ayirt edebilmesini ve test sonuglarini dogru siniflandirmasini ifade
eder. Bu o6zelliklerin dogru degerlendirilmesi, testin kullanim alanini belirleyebilir ve

sonugclara giivenilirlik kazandirabilir (Zweig ve Campbell, 1993).

Saglik alaninda biyobelirteglere olan ilgi son yillarda giderek artmakla beraber
birgok arastirmaci tarafindan biyobelirteglerin daha spesifik ve hassas hale getirilmesi
ve yeni biyobelirteclerin kesfi i¢in ¢calismalar yapilmaktadir. Yapilan bu ¢aligmalarda
goriildiigl tlizere; hastaliklarin daha erken teshis edilmesi, hastalik seyrinin izlenmesi
ve tedavi sonuglarinin degerlendirilmesi gibi katkilarindan dolay1 biyobelirtegler tibbi

aragtirmalarda ve klinik uygulamalarda biiyiik bir neme sahiptir (Xia vd., 2013).

Tanu testlerinin sonuglari popiilasyondaki tim bireylerde “var” veya “yok” gibi
ikili kategorik; "kesinlikle normal”, "muhtemelen normal”, "belirsiz", "muhtemelen
anormal”, "kesinlikle anormal™ seklinde sirali veya minimum ve maksimum araliginda
olgiilebilen siirekli formda olabilmektedir. Dolayisiyla biyobelirtecin yaptigi ayrimin
en yliksek dogruluk ve giivenilirlikte olabilmesi i¢in esik degerlerin dogru se¢ilmesi

gerekir (Erkorkmaz, 2008; Cokal vd., 2012; Hajian-Tilaki, 2013).

Bununla beraber dogru esik degerlerin belirlenmesi tanisal testin dogrulugunu
belirlemede 6nemli bir faktordiir ve en uygun esik degeri belirlemek igin bir referansa
gereksinim vardir. Bu referans genellikle "altin standart" olarak adlandirilan bir
referans sonucudur. Tip alaninda, bu referans sonuglari, patolojik tani, klinik tan1 veya

diger dogrulama testleri gibi giivenilir yontemlerle elde edilir. Bir tibbi testin gercek



durumu yansitma yetenegi cesitli degerler ve oranlarla dl¢iilebilir. Bu olgiitler, altin
standart durumla karsilastirilir ve testin ne kadar dogru sonuclar verdigini
degerlendirmeye yardime1 olur (Ozdamar 2013; Nahm 2022). Bir tibbi testin tanisal
dogrulugu, testin GP ve GN sonuglar iiretme yetenegine baglidir. GP sonuglar,
hastalig1 olan bireyleri tespit etmek i¢in 6nemlidir. GN sonuglar ise, hastalig1 olmayan
bireyleri dogru bir sekilde tespit etmek i¢in gereklidir. Dogru esik degerleri YP orani
ile YN oranlarin1 minimuma indiren degerlerdir. Bir tibbi tani testinin ger¢ek durumu

yansitma kabiliyeti Tablo 2.1° den yararlanilarak hesaplanabilir.

Tablo 2.1. Tani testi sonuglari ile gergek hastalik durumunun karsilastiriimasi

Gergek Hastalik Durumu (Referans)

Tan1 Testi Sonucu Hastalik Var Hastalik Yok Toplam
Hastalik Var Gergek Pozitif (GP=a)  Yanlis Pozitif (YP=b)  a+b (GP+YP)
Hastalik Yok Yanlig Negatif (YN=c) Gergek Negatif (GN=d) c+d (YN+GN)
Toplam a+c (GP+YN) b+d (YP+GN)

Tablo 2.1’ den yararlanilarak bir tani testinin degerlendirilmesi i¢in gereken
oranlar belirli bir referans sonuca gore hesaplanabilir. Test performansini belirleyen

ozet indeksler su sekilde siralanabilir (Hajian 2013; Ozdamar 2013).
GPO: Gergek Pozitif Orani (Duyarlilik)= GP/ (GP+YN)= a/(a+c)
YNO: Yanlig Negatif Oran1 (1-Duyarlilik)= YN/ (GP+YN)= c/(a+c)
GNO: Gergek Negatif Oran1 (Ozgiilliik)= GN/ (GN+YP)= d/(b+d)
YPO: Yanlis Pozitif Oram (1-Ozgiilliik)= YP/ (GN+YP)= b/(b+d)
PKO: Pozitif Kestirim Orani=GP/(GP+YP)=a/(a+b)

NKO: Negatif Kestirim Oran1 =GN/(GN+YN)=d/(c+d)

GPO (Duyarlilik), testin hastaligi dogru bir sekilde teshis edebilme yetenegini
gosterir ve testin GP sonuglar verme olasiligini dlger. Dolayisiyla gergekten hasta olan
bireylerin tan1 testi tarafindan hangi oranda saptanabildigini belirten olasiliga
duyarhilik denir. Testin gercek hastalari ortaya ¢ikarmakta ne kadar duyarli oldugunu

belirtir.
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YNO (1-Duyarlilik), bir testin gercekte hasta olan kisileri saglam olarak yanlis
siiflandirma oranini ifade eder. Yani, testin var olan bir hastalig1 dogru bir sekilde
tantyamama, yanlis sonug¢ verme oramni gosterir. Ozellikle erken tani ve tedavi
gerektiren hastaliklarda yanlis negatiflik oraniin diisiik olmasi 6nemlidir. Bu oran,
testin gercek hastalar1 ne kadar dogru bir sekilde tespit ettigini belirler. Diisiik bir

yanlis negatiflik orani, testin dogrulugunu arttirir ve saglikl bir teshis i¢in onemlidir.

GNO (Ozgiilliik), bir tan1 testinin gergekte saglikli olan bireyleri ne kadar dogru
bir sekilde tespit edebildigini 6l¢en bir orandir. Testin GN sonuglarini1 belirler ve
hastaligi olmayan kisilerin test sonucunun negatif olmasi gerektiginde kagimnilmaz
olarak dogru bir sekilde tespit edildigini ifade eder. Ozgiilliik, testin hastalig1 olmayan
kisileri dogru bir sekilde ayirabilme yetenegini gosterir ve testin GN sonuglar verme

olasiligin dlger.

YPO (1-Ozgiilliik), bir testin gergekte saglikli olan kisileri hasta olarak gosterme
oranini belirtir. Bu, testin hastalik fenomeni olmadiginda yanlis bir sekilde hastalik
teshisi koyma veya yanlis bir tedaviye yol agma riski tasidigi durumlarda énemlidir.
Ozellikle ciddi sonuglar1 olan hastaliklarda, yanlis pozitiflik orani diisiik olmalidir. Bu

nedenle, bir testin dogrulugu degerlendirilirken YPO dikkate alinmalidir.

PKO bir testin hasta oldugunu tespit ettigi kisilerin ne kadarinin ger¢ekten hasta
oldugunu belirleyen bir orandir. Bu oran, testin hastaligin varligini1 dogru bir sekilde
belirleme kabiliyetini 6l¢er. Bu oranin ytliksek olmasi, testin gergek hastalar1 dogru bir

sekilde tespit etme kabiliyetinin daha yiiksek oldugunu gosterir.

NKO, test sonucu negatif olan bireylerin gercekte saglikli olma olasiligini
gosterir. Yiiksek negatif kestirim oranina sahip bir test, hastalig1 gergekten tagimayan
bireyleri dogru bir sekilde belirlemede basarilidir. Bu da hasta olanlarin

belirlenmesinde yanlis pozitif sonuglarin alinma olasiligini azaltir.

Optimal kesme degerleri belirlenirken, tani testi ve referanstan elde edilen
verilere gore hesaplanan duyarlilik ve 6zgilliik gibi oranlar dikkate alinir. Bu oranlar,
testin gercek durumu yansitma kabiliyeti hakkinda daha ayrintili bilgi saglar ve testin
etkinligini degerlendirmek igin kullanilabilir. Gegerli ve yiiksek dogrulukta esik
degerlerin belirlenmesi i¢cin ROC analizinden yararlanilmaktadir (Shreffler ve
Huecker, 2020).
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2.2. ROC Analizi ve Pooled ROC Curve (Genel ROC Egrisi)

ROC analizi, tani testlerinin tanimlanmasi, gegerliliginin denetlenmesi ve
performanslarinin  Kkarsilastirllmasinda yaygin olarak kullanilan grafiksel bir
yontemdir. Ayrica, farkli testlerin karsilastirilmasi ve hangi testin daha iyi performans
gosterdiginin belirlenmesinde de ROC analizi kullanilir. ROC egrisi, bir testin
duyarlilik ve Ozgiillik o6zelliklerini bir arada gosterir. ROC egrisi, y ekseninde
duyarliligl, x ekseninde ise 1-6zgilliigii gosterir. Duyarlilik, bir testin pozitif sonug
verdigi hastalarin oranini, 6zgiilliik ise negatif sonug verdigi sagliklt kisilerin oranini

ifade eder (Hanley ve McNeil, 1982; Pepe, 2003; Fawcett, 2006; Zou vd., 2007).

Y degiskeni hasta ve saglikli kisilerde gézlemlenebilen bir biyobelirte¢ olarak
kabul edilecek olursa. Saglikli bireylerde bu biyobelirtecin degeri belirli bir esigi
gecene kadar herhangi bir hastalik belirtisi ortaya ¢ikmazken, bu esik asildiginda
hastalik semptomlar1 ve patolojilerinin ortaya ¢ikmasi beklenir. Dolayisiyla
kendilerinden Y biyobelirtecine ait degerler elde edilen hasta ve saglikli bireyleri
dogru aymrabilecek optimum kesim noktasinin hesaplanmasi gerekir. Bu kesim
noktasi, test sonuglarina gore bireyleri dogru sekilde hasta ve saglikli olarak ayirmay1

saglar.

ROC egrisi ¢izildikten sonra, farkli kesim noktalariin performansi
degerlendirilir. Kesim noktasi, hastalig1 olan bireylerin dogru sekilde taninmas1 ve
saglikli bireylerin dogru sekilde taninmasi arasindaki dengeyi saglamak i¢in segilir.
Pozitif Benzerlik Oran1 (PBO) ve Negatif Benzerlik Oran1 (NBO), kesim noktasinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan istatistiklerdir. PBO, GP orani ile YP
oraninin birbirlerine oranlanmasiyla elde edilen bir degerdir ve (GPO/ (GP+YN)) /
(YP/(GN+YP)) seklinde hesaplanir. Yani duyarlilik / (1-6zgiillik) degerine esittir.
Yiiksek PBO degerleri, bir testin dogrulugunun yiiksek oldugunu gosterir. NBO ise
YN orani ile GN oranimnin birbirine oranlanmasiyla elde edilen bir oran olup (YNO/
(GP+YN)) / (GN/(GN+YP)) seklinde hesaplamir. Yani (1-duyarlilik) / Ozgiilliik
degerine esittir. NBO degeri ne kadar diisiikse, testin negatif sonucunun giivenilirligi
o kadar yiiksektir. Yani, NBO diisiik olan bir test, negatif sonucu olan bireylerin

gercekten saglikli olduguna dair daha yiiksek bir giivenilirlik saglar.
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ROC egrisi, farkli kesim noktalarina gore duyarlilik ve 1-6zgiilliik oranlarinin
degisimini gosteren bir grafik olup, bu oranlar arasindaki dengeyi en iyi yansitan nokta
ROC egrisinde bir pik yapar. Bu pik noktasi, PBO’ nun en yiiksek oldugu noktadir ve
bu nokta, hasta ve saglikli bireyleri en iyi sekilde ayirt eden kesim (cut-off) noktasi

olarak kabul edilir.

Farkli kaynaklarda, ROC analizi konusunda ¢esitli bakis acilariyla bilgiler
sunulmaktadir. Hanley ve McNeil (1982) ROC egrisi altinda kalan alanin (AUC)
anlamin1 ve kullanimini detayli bir sekilde agiklamaktadir. Swets (1988) ise ROC
analizinin tibbi teshis testleri i¢in kullanimina odaklanmaktadir. Benzer sekilde Zweig
ve Campbell (1993) de ROC egrisi ve AUC Ol¢iisiinlin tibbi teshis testlerindeki
kullanimina odaklanarak, ROC analizinin teshis testlerinin performansini 6lgmek igin
temel bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadirlar. Pepe (2003) de ROC analizinin tibbi
teshis testleri icin kullaniminin avantajlarina ve farkli uygulama alanlarina
deginmektedir. Son olarak Fawcett (2006) yaptigi ¢alismada ROC egrisinin temel

ozelliklerini ve uygulama alanlarini anlatmigtir.

Siirekli bir sonu¢ veren tami testlerinde siniflandirma islemi genellikle Y
biyobelirtecinin test degerleri ¢ esik degeriyle karsilastirilarak yapilir. Yiiksek
degerlerin hastalig1 gosterdigi durumlarda, eger sonug esik degeri olan c' ye esit veya
¢’ den biiylikse (Y>c) o kisi hastalikli olarak kabul edilir. Diger yandan, test sonucu
esik degerinin altindaysa (Y<c) kisi saglikli olarak siniflandirilir. D1 ve Do sirasiyla
hastalikli ve saglikli popiilasyonlar1 temsil etsin. ROC egrisi, ¢ degeri degistirilerek

elde edilebilen tiim olas1t YPO ve GPO degerlerinin kiimesi olarak tanimlanir.
YPO(c) = P(Y = c|Dy) = P(Yy, = ¢)
GPO(c) =P(Y =c|D,) =P(Y; =)
{(vPO(c),GPO(c)): c € R}

ROC egrisi genellikle t = YPO(c) =1 —Fy(c) , {(t,ROC(t)):t € [0,1]}
seklinde tanimlanir.

ROC(t), Y biyobelirtecinin, hastalikli ve saglikli gruplardaki kiimiilatif dagilim
fonksiyonlarimi sirasiyla F;(y) = P(Y; <y) Ve Fy(y) = P(Yy < y) olmak iizere

gdsteren bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, belirli bir esik degeri igin
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ROC(t) = 1—F {F;1(1 —t)} (2.1)
seklinde ifade edilir ve YPO ile GPO arasindaki iliskiyi gosterir.

Bir testin dogrulugunun belirlendigi bir¢ok Olciit vardir. En yaygin olarak

kullanilan 6lgiitlerden biri olan ROC egrisi altinda kalan alan
AUC = [ ROC(t)dt (2.2)
olacak sekilde hesaplanir.

2.3. ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (AUC)

ROC egrisi ve ROC egrisinin altindaki alam1 ifade eden AUC degeri, tibbi

testlerin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan dlgiitlerdir.

AUC, hasta popiilasyondan rasgele alinan bir bireyin test degerinin saglikli
popiilasyondan rasgele alinan bir bireyin test degerinden yiliksek olma olasiligina
esittir. Sekil 2.1° de goriildiigii gibi altin standart icin ROC egrisi (A egrisi), (0,0) ile
(0,1) ve (0,1) ile (1,1) arasindaki egri ile belirtilir. Dolayisiyla AUC degeri 1° e
yaklagtikea testin dogrulugu artar. Yani test sonuglar1 ger¢ek durumla (altin standart
sonuglari ile) daha fazla uyumlu olur. AUC degeri 1 degerinden azaldikga, testin

gecerliligi ve giivenirligi azalir.

1.0 (A

Duyarhhk

0.0

0.0 1.0
1-ozgiilliikk

Sekil 2.1. Olas1 ROC Egrisi Senaryolari
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Diger yonden ROC egrisi (0,0) ve (1,1) arasinda yer alan 45° egimli dogru (C
dogrusu) oldugunda yani AUC degeri 0.5 oldugunda, bu tiir bir test rastgele sans
seviyesine karsilik gelen ROC egrisine sahip oldugu i¢in rastgele tahmin yapar (Zou
vd., 2007; Colak vd., 2012; Erkorkmaz 2008; Nahm 2022).

Genellikle ROC egrileri A ve C gibi iki ug arasinda yer alir (B egrisi). ROC
egrisi C’den A’ya yaklastik¢a, dolayisiyla AUC degeri arttikga tani testinin de
dogrulugunun arttig1 kabul edilir (Tablo 2.2).

Tablo 2.2. Egri altinda kalan alanin yorumlanmasi

AUC degerinin arahg Yorum
0.9 <AUC Harika
0.8 <AUC<0.9 Iyi
0.7<AUC<0.8 Orta
0.6 <AUC<0.7 Zayif
0.5<AUC<0.6 Koti

Tablo 2.2’ de goriildiigli gibi bir teshis testinin anlamli olabilmesi i¢in AUC' nin
0,5'ten biiylik olmasi gerekir. Genel olarak, AUC > 0,8 kabul edilebilir diizeydir
(Nahm 2022).

ROC egrilerinin olusturulmasinda parametrik ROC, yar1 parametrik ROC ve
parametrik olmayan ROC olmak iizere ii¢ farkli yaklasim kullanilmaktadir. Bu
yaklasimlar arasindaki farkliliklarin anlagilmasi, ROC egrisi analizinin dogru bir
sekilde yorumlanmasina yardimer olabilir. Her bir yaklasimda AUC degerleri farkli
fonksiyonlar kullanilarak hesaplanir. Dolayisiyla ROC egrisi altindaki alani
hesaplamak icin kullanilacak yontem, veri setinin dagilim Ozelliklerine gore
secilmelidir. Eger veri normal bir dagilim gosteriyorsa, parametrik ROC egrisi
yontemi kullanilabilir. Ancak veri normal bir dagilim gostermiyorsa parametrik
olmayan veya yar1 parametrik yontemler kullanilabilir. Parametrik olmayan ROC
egrisi verinin dagilimi hakkinda herhangi bir varsayim yapmadan g¢alisirken, yari-
parametrik yontemler bazi varsayimlar yaparlar. Ancak normal dagilim varsayimi
kadar kat1 degillerdir. Bu nedenle, ROC egrisi altindaki alan1 hesaplamak i¢in en

uygun yontem, veri setinin 6zelliklerine gore belirlenmelidir.
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2.4. ROC Analizinde Ortak Degisken Etkisi

Bir¢ok durumda, bir biyobelirtecin sonucunun ve ayirt etme kapasitesinin ortak
degiskenlerden etkilenebilecegi bilinmektedir. Pepe (2003), c¢alismasinda bir
biyobelirteg sonucunu etkileyebilecek birka¢ ortak degisken Ornegi sunmustur.
Ormegin, yas ve cinsiyet gibi hasta karakteristikleri onemli ortak degiskenler olarak
diisiintilebilir. Ciinkii tanisal dogruluk oranlarinin bu degiskenlere gore degisiklik
gosterme olasiliklar yiiksektir. Ortak degisken bilgisinin goz ardi edilmesi ve sadece
biyobelirteg degerlerinin kullanilmasi hatali ve asir1 basitlestirilmis sonuglara ve
kararlara ulagmaya yol agabilir. Bu nedenle testin dogrulugu degerlendirilirken ortak
degisken bilgisini de hesaba katan ROC egrisi gibi bilgiye 6zgii dogruluk dl¢iimlerine
ithtiyag¢ vardir.

Ortak degisken bilgileri iceren iki farkli ROC egrisi yontemi Onerilmistir. Bu
yontemler ortak degiskene 6zgii veya kosullu ROC egrisi yontemi ile ortak degiskene
gore diizeltilmis ROC egrisi yontemidir. Ortak degiskene 6zgii ROC egrisi, belirli bir
ortak degisken degeri ilizerinde kosullu olarak elde edilen bir ROC egrisidir.
Dolayisiyla bu ortak degisken degeriyle tanimlanan "alt popiilasyondaki" testin
dogrulugu aciklanir. Ote yandan, ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi, ortak
degiskene 6zgii ROC egrilerinin agirlikli ortalamasidir (Pepe, 2003; Janes ve Pepe,
2009).

2.4.1. Ortak degiskene 6zgiit ROC egrisi

X ile gosterilen bir ortak degisken oldugunda kosullu veya ortak degiskene 6zgii
ROC analizinde hastalikli ve saglikli gruplardaki kiimiilatif dagilim fonksiyonlari

sirastyla

Fi(ylx) = P(Y; < y|X; = x) ve Fo(ylx) = P(Yy < ylX, = x)

olmak {izere ROC fonksiyonu asagidaki gibi gosterilir.

ROC(tlx) =1 — F{F;1(1 — t|x)|x} (2.3)
Buradan ortak degiskene 6zgii ROC egrisinin AUC degeri hesaplanirken

AUC(x) = [, ROC(t|x)dt (2.4)

esitligi kullanilir.
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Bu durumda, farkli x degerleri i¢in bir¢ok olast ROC egrileri ve dolayisiyla
farkli dogruluk oranlar elde edilebilir. Bu nedenle, ortak degiskene 6zgii ROC egrisi,
testin uygulanacagi optimal ve alt optimal popiilasyonlar1 anlamaya ve belirlemeye

yardime1 olan 6nemli bir aragtir.
2.4.2. Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi

Belirlenen bir ortak degiskene ait degerler i¢in testin dogrulugunu gosteren ROC
egrisi ve bundan elde edilen AUC bir onceki boliimde (Formiil 2.3 ve 2.4’ te)

verilmistir.

Bununla birlikte ortak degisken bilgisini de dikkate alan genel bir 6zet 6l¢iimiin

de olmasi kesinlikle yararli olacaktir.

Janes ve Pepe (2009) tarafindan gelistirilen ve ortak degisken bilgisini de dikkate
alan bir 6zet 6l¢li olan, ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi AROC olarak

tanimlanir ve asagidaki formiille ifade edilir:
AROC(t) = [ ROC(t|x)dH,(x) (2.5)

Bu formiilde, Hi(X)= P(X1 < x), hasta gruptaki ortak degisken olan Xi'in

kiimtlatif dagilim fonksiyonudur.

Yani, AROC egrisi, ortak degiskenlerin hastalikli gruptaki dagilimina gore

agirliklandirilmis, ortak degiskene 6zgii ROC egrilerinin agirlikli ortalamasidir.
Janes ve Pepe (2009) tarafindan onerildigi gibi, AROC egrisi ayrica

AROC(t) = P{Y; > F; (1 — t|X1)}

AROC(t) = P{1 — Fy(Y1|Xy) < t}. (2.6)

olarak da ifade edilebilir.

Elde edilen bu esitlik tez kapsaminda karsilastirilan yontemlerde kullanilacak
olan AROC formiiliidiir.
Boylece, AROC egrisi igin, AROC altindaki alan asagidaki gibi ifade edilir
1

AAUC = j AROC(t)dt (2.7)
0
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2.5. Tez Calismas1 Kapsaminda Kullanilan Yontemler

Tez c¢alismas1 kapsaminda kullanilan ortak degiskene gore diizeltilmis ve
diizeltilmemis ROC egrisi ¢ikarimlari i¢in n1 hastalikli grubun ve ng saglikli grubun
birim sayisi olmak iizere sirasiyla {3’11-};'21 hastalikli gruptan ve {yoi}?ﬁl saglikli
gruptan rasgele alinan bagimsiz 6rneklemlere ait test sonuglar1 olsun. Bu varsayimlar
dogrultusunda tez calismasinda kullanilan yontemler su sekilde agiklanabilir.

2.5.1. Ampirik ROC egrisi yontemi
Hsieh ve Turnbull (1996) tarafindan onerilen ampirik ROC egrisi yonteminde,
kiimiilatif dagilimlarin tahmincileri F; (v) ve Fy(y) asagidaki sekilde elde edilir.

o 1
RO) =Xl 10, <),

o 1
Fo(y) = ;02?211(3’% <y)

Bu tahminler daha sonra ROC egrisinin tahminini elde etmek igin (2.1) numarali
formiile eklenir ve AUC' nin tahmini, Mann-Whitney U istatistigi araciligiyla

hesaplanir.
2.5.2. Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi yontemleri

Ortak degiskene gore diizeltmenin yapildigit ROC egrisi i¢in tiim tahminciler,

Formiil 2.6. kullanilarak ve asagidaki ti¢ adima dayanilarak yapilir.

1. Fo(¥o,|xo,) saglikli grupta test sonuglarinin kosullu dagiliminin tahminidir.
2. Gosterimlerde kolaylik saglamasi agisindan U; = 1 — Fy(Y;|X;) olsun.
3. U1 in kiimiilatif dagilim fonksiyonu tahmin edilir.

2.5.2.1. Klasik yontemler (frekans¢i yaklasim)

Janes ve Pepe (2009) tarafindan Onerilen yar1 parametrik yaklasimi kullanan
AROC egrisi yontemi ile Rodriguez-Alvarez vd., (2011) tarafindan onerilen
parametrik olmayan kernel tabanli yaklasimi kullanan AROC egrisi yonteminin

tahmin edilmesi i¢in kullanilan yaklagimlar sadece Adim 1'de farklilik gosterir.

Ozellikle, saglikli gruptaki kosullu kiimiilatif dagilim fonksiyonu, Fy(: |x)

tahmin edildikten sonra 2. adimda belirtilen U1’ in tahmincisi asagidaki sekilde

171]. =1- Fo(y1j|x1j),j =1, ...,n, olarak ifade edilir.
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Adim 3' te, dnceki adimda tahmin edilen 171]. degerleri {ﬁlj} }Elkullamlarak

AROC fonksiyonu asagidaki sekilde tahmin edilir.

ng

- 1 _
AROC(D) == ) I (0, <) (2.8)
j=1

Adim 1 ile ilgili olarak, her iki yontemde de saglikli gruptaki test sonuglari i¢in
bir konum-6l¢ek regresyon (location-scale regression) modeli varsayilir ve bu nedenle
onceki bolimde aciklandigi gibi, test sonuglarinin kosullu kiimiilatif dagilim
fonksiyonu, regresyon hatalarinin kiimiilatif dagilim fonksiyonu kullanilarak
asagidaki sekilde yazilabilir.

Y= #o(x))

Fo(ylx) = F, <W

Burada po saglikli popiilasyondaki biyobelirtecin ortalamasi, co ise standart
sapmasidir. Benzer sekilde hasta popiilasyona ait biyobelirtecin ortalamasi ve standart
sapmast ise sirasiyla pu ve o1 olarak gosterilir.

y— Ml(x)>

Fi(ylx) = F, (W

Janes ve Pepe (2009) onerdikleri yar1 parametrik yontemde, Faraggi (2003) ve
Pepe (1998)’ nin Onerdikleri gibi, hasta ve saglikli gruplardaki test sonuclari i¢in

asagidaki formun konum 6lgekli bir regresyon modelini varsayarlar:
Y, =X + o181, Yo =X3Bo+ 0080

Burada X; ve [, benzer sekilde tamimlamr. Xj = (1,X]) ve f, =
(Bogs -+ ﬁoq)Tise bilinmeyen regresyon katsayilarinin (q+1) boyutlu bir vektoriidiir.

&1 V€ & ise ortalamasi 0, standart sapmasi 1 ve dagilim fonksiyonlar sirasiyla F; ve

F,, olan ve ortak degiskenden ve birbirinden bagimsiz hata terimleridir.

Rodriguez-Alvarez vd., (2011) ise 6nerdikleri kernel tabanl parametrik olmayan
yontemde sadece bir siirekli ortak degisken kullanilabilir. Pepe (1998) ve Faraggi' nin
(2003) yaklasimlarina benzer sekilde, bu yaklasim da her bir gruptaki test sonuglari

icin bir konum 06l¢egi regresyon modeli varsayar, ancak ortak degiskenin etkisinin
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dogrusal olmas1 varsayilmaz ve varyansin ortak degiskene bagli olmasina izin verilir.

Dolayistyla her bir grupta varsayilan modeller asagidaki gibidir.

V) = pu(Xq) + 01(X1)eq, Yo = po(Xo) + 09 (Xo)eo

Burada saglikli gruba ait uq(x)ve a2, (x) nin de benzer sekilde tanimlanabildigi
ve hasta gruba ait u;(x) = E(Y;]|X; = x) regresyon fonksiyonudur ve o2;(x) =
VAR(Y;|X; = x) ise varyans fonksiyonudur. Yar1 parametrik yontemdekine benzer
sekilde &; ve g, ise ortalamasi 0, standart sapmasi 1 ve dagilim fonksiyonlar sirasiyla

F;,ve F; olan ve ortak degiskenden ve birbirinden bagimsiz hata terimleridir.

Ortalama ve varyans fonksiyonlarinin tahmini, yar1 parametrik lineer modelde
ve kernel tabanli parametrik olmayan yaklasimda, ortak degiskene 6zgii ROC egrisi
ile yaklasik olarak ayni prosediirii izler. Tek fark ortak degiskene gore diizeltilmis
ROC egrisinde sadece saglikli grup icin tahminde bulunulmasi gerektigidir. Ayrica
ortak degiskene 6zgii ROC egrisi igin tahmin edicilerde oldugu gibi, F; ya standart
normal dagilim olarak kabul edilebilir ya da belirtilmeden birakilabilir ve

standartlastirilmis artiklar temelinde tahmin edilebilir (Rodriguez-Alvarez ve Inacio,

2021).

Her iki durumda da AAUC asagidaki gibi hesaplanabilir.

AAUC =j

ng
1 1 —~
AROC(t)dt =1 — —Z U . (2.9
0 M !

2.5.2.2. Bayesci yontemler

Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018), AROC egrisi igin bagimli bir
dirichlet islem karisimi ve bayes bootstrap modelini birlestiren bir bayes parametrik
olmayan tahmin ediciyi 6nermislerdir. Bayesci parametrik olmayan yaklagimda, Adim
I'de, saglikli gruptaki test sonuglari i¢in bir konum Jlgekli regresyon modeli
varsaymak yerine, kosullu dagilimin tamami, normal dagilimlarin tek agirliklara bagh

dirichlet islem karigimi kullanilarak modellenir.

Bundan sonraki gdsterimlerin anlagilmasi adina Inacio de Carvalho vd., (2013)
tarafindan onerilen, normal dagilimlarin tek agirlik bagimli dirichlet islemi karigimina
dayali ortak degiskene 6zgli ROC egrisi hakkinda ¢ikarim yapmak i¢in kullanilan

bayes parametrik olmayan yaklasimi, ROC regresyon yaklagimlarinin aksine, test
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sonuglarmin kiimiilatif dagilim fonksiyonunu hastalikli ve saglikli gruplarda ayr1 ayri

dogrudan modellemeye dayanir.

Tek agirliga bagimli dirichlet siireci (Dirichlet Process (DP)) normaller karigimi
modelinde (De lorio vd. 2009), hastalikli gruptaki kosullu kiimiilatif dagilim
fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir.

A (v =x,) = [ @ (n, Gy, 07) d6y 8,0

G1~DP((a1,G1(B,0?%)

Saglikli grup modelindeki kosullu kiimiilatif dagilim fonksiyonu da benzer
sekilde hesaplanabilir. Ortak degiskensiz durumda oldugu gibi, DP’ nin
siirlandirilmig (truncated) gosteriminden yararlanilarak, kosullu kiimiilatif dagilim

fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

Ly
Fy (y1j|x1].) = z wy, P (}’1j|li1 (x1j:ﬁ1l) 10121)
=1
wy, =V, w1, =0, [a-v), [=2,..,1L,

v, ~"Beta(1,a;), l=1,..,L; —1, vy, = 1.

2

Ly Ly Ly
— 2
var (y11.|x1j) = Z wq,01, Z w1,y M1 (X1j' ,311) - Z w1, U1 (x1j».31l)
1=1 1=1 1=1

Burada siirekli degiskenlerin tiimiiniin kiibik B-spline doniisiimlerinin
kullanilmas1 &nerilmistir. Onceki gosterimle benzer gosterim kullanilarak, kosullu

yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi modellenir.

Lo
Fo()’oilxoi) = Z wo,® Vo, 120,80, 96,
=1

Burada zgi sabit ve siirekli degiskeni igeren matrisin saglikli gruptaki i. sirasini

gostermektedir.

Bo, Ve ng i¢in Rodriguez-Alvarez ve Inacio (2021) tarafindan yaymlanan

caligmada belirtilen ortak degiskene 6zgii ROC modelinde kullanilan &nsel dagilimlar
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ve varsayilan degerler segilir. Adim 1 tamamlandiginda ve ilgili parametrelerden elde
edilen sonsal 6rnek verildiginde, 2. adimda tanimlanan ve hastalikli bir bireyin saglikli

poplilasyondaki yogunluk fonksiyon degerinin 1’ den ¢ikartilmasiyla elde edilen

U, =1 —Fy(Y1]|X;) degeri asagidaki gibi hesaplanir.

Ul(JS,) =1- FO(S) }’1] xlj Z w(s) }’1J leﬁéf) aéls)),] =1,..,n,s=1,..,5.

burada S, yanma sonrasi sonsal 6rneklerin sayisini belirtir.

Son olarak, Adim 3'te, {U (S)} ’in kiimiilatif dagilim fonksiyonu, bayesci
j=1

bootstrap yoluyla tahmin edilir.

nq
AROCO(t) = z a1 (US) <t),(q, ..,a)~Dirichlet (n;; 1, ..., 1.

j=1

Buradan, AROC egrisi altindaki alan igin agik ¢Oziim integralle elde
edilemediginden AAUC degeri asagidaki gibi elde edilir.

AAUC® = J

AROC® (Hdt =1 — Z q(s)U(j).
0

Boylece, S tane {AROCY(t), ..., AROC®(t)} AROC(t) degeri elde edilir.
AROC(t)’nin nokta tahmincisi, {AROC(l)(t), ...,AROC(S)(t)} grubunun ortalamasi

veya medyan1 hesaplanarak elde edilir ve asagidaki sekilde gosterilir.

S
. 1
AROC(t) = Ez AROC®(t), 0<t<1, (2.10)

s=1

Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018) tarafindan gelistirilen ve
saglikl1 grup i¢in kosullu dagilimin normal bir dogrusal regresyon modeli kullanilarak
modellendigi Bayes¢i yar1 parametrik yaklasiminda AROC (t) asagidaki sekilde ifade

edilir ve tanimlanan ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi elde edilmis olur.
AROC(t) = P{1 — Fy(Y,|Xy) < t} (2.11)

Burada Fy (- |X,), X, ortak degiskenine bagl olarak Y, degiskeninin kosullu

dagilim fonksiyonunu ifade eder. Bu fonksiyonda uygulanan yontem, Fy(- |X,) i
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tahmin etmek i¢in Bayes lineer regresyon modelini ve geriye kalan dis olasilig1 tahmin

etmek igin de Bayesian bootstrap yontemini (Rubin, 1981) birlestirir.

Daha dogrusu, {(xoi,yoi)}:;ol'in saglikli popiilasyondan rastgele bir 6rneklem

oldugu varsayilirsa kosullu kiimiilatif yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir.

Fo(yo,|Xo = x0,) = @ (v, |xTB*,02),i = 1,...,n

Burada x5 = (1,x3,) ortak degisken matrisi ve B* = (Bo, S, ..., )" da

regresyon katsayilaridir. U; 'in kiimiilatif dagilim fonksiyonu, bayesci parametrik

olmayan yontemde oldugu gibi, Bayesci bootstrap kullanilarak modellenir. Boylece
—2x%

iki yaklasim yalmzca Adim 1'de farkhilik gosterir. B* , ¢~2*, m* ve S*1 icin

asagidaki onsel dagilimlar kullanilir.

B ~Np(m*,S%), 072" ~I'(a*,b"), m*~Np41(mg, Sg), S ~Wp 1 (v*, 0¥ ™)
Burada

my =0p4y, Sg=100L,, v =p+3, @) '=1I,, a =2 b =05

olup p modele katilan ortak degisken sayisim, W (v*, (v*¥*)™1) ise v serbestlik

derecesine ve W1 beklenen degerine sahip bir Wishart dagilimini gdstermektedir.

Boylelikle bayes¢i parametrik olmayan analizdekilerle uyumlu bu model, Janes ve

Pepe (2009) 'nin yar1 parametrik modelinin Bayesci karsilig1 olarak kabul edilebilir.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Simiilasyonda Kullanilan Senaryolar ve Veri Tiiretimi

Ortak degiskene gore diizeltilmis BNP, KERNEL, BSP ve SP ROC yontemleri
ile kullanilacak olan biyobelirte¢ degiskeni i¢in iki dagilim yapisi planlanmistir.
Birinci planlanan dagilim yapist normal dagilim, digeri ise ¢arpik bir dagilimdir.
Ayrica biyobelirteglere ait standart sapma igin farkli degerler atanmis olup degisik
dagilim yapilari olusturulmustur. Orneklem biiyiikliigii hem hasta hem de saglikli grup
icin 25, 50, 100, 200 ve 500 olarak belirlenip modellerin farkli biiytklikteki
orneklemlerde performans degerlendirmeleri yapilmistir. Ayrica bu 6rneklemler igin
ortak degiskene gore diizeltme yapilmadan da AUC degerleri hesaplanmig olup bu

yontem de diger yontemlerle karsilastirilmistir.

Modellerin performans karsilastirmalarinda, AUC degeri ve bu degerden elde
edilen hata kareler ortalamasi (MSE) kullanilmistir. Diger modellere gore iistiinliigiin
belirlenmesinde, modelin en yiiksek AUC degerini vermesinden ¢ok, daha once
belirlenmis AUC degerine en yakin degeri hesaplayabilmesi dikkate alinmis olup bu

yakinsakligin fazla olmasi modeller arasinda iistiinliik belirtisi olarak belirlenmistir.

Simiilasyon ¢aligmasinda kullanilmas1 planlanan normal ve ¢arpik dagilimlara
sahip biyobelirte¢ degerlerine ait esitlikler Stanley ve Tubbs (2018) tarafindan yapilan
calismadan yararlanilarak belirlenmis olup kullanilan dagilim yapilarinin ve

senaryolarin detaylar1 asagida verilmistir.

3.1.1. Binormal dagilima sahip biyobelirte¢ ve tekdiize dagilima sahip ortak

degisken iceren simiilasyon senaryosu

Binormal dagilima sahip Y biyobelirteci ile tekdiize dagilima sahip X ortak

degiskeninin iliskili olarak tiiretilebilmesi i¢in asagidaki adimlar uygulanmstir.

1-  Ortak degisken X, 0-1 araliginda siirekli tekdiize dagilimdan (X ~ U(0, 1))
tiiretilmistir.

2- Hata terimleri 0 ortalamali, o standart sapmali normal dagilimdan
(g1, £0~N(0,0?)) tiiretilmistir. Burada o = (0.5,0.75,1.05, 1.5, 5, 10) olacak
sekilde farkli dagilimlar kullanilarak degisik senaryolar olusturulmustur.
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3- Hasta grubu icin biyobelirtec degerleri asagidaki esitlik kullanilarak
tiretilmistir. Y; =2 +4X + &
4-  Saglikli grubu icin biyobelirtegc degerleri asagidaki esitlik kullanilarak
tiretilmistir. Y, = 1.5 + 3X + ¢,
Dolayisiyla 3. ve 4. adimlardan elde edilen V; =2 +4X + ¢, ve Y, =15+
3X + gy biyobelirtegleri gz oniine alindiginda, X = x, ortak degisken noktasinda
hasta grubu icin biyobelirte¢ degiskeninin beklenen degeri asagidaki sekilde elde

edilmis olur.
E(Y1)=2+4x0+0=2+4x0=‘ul

Benzer sekilde X = X ortak degisken noktasinda saglikli grubu icin biyobelirte¢
degiskeninin beklenen degeri de asagidaki sekilde elde edilmis olur.
X = Xo ortak degisken noktasinda hasta ve saglikli gruplar1 i¢in biyobelirteg
degiskeninin varyanslar1 asagidaki sekilde elde edilmis olur.
VAR(Y,))=0+0+02—>0,=0VeVAR(Y)) =0+0+0%>0,=0.

Bu durumda genel ROC fonksiyonu ROC(t) =1— F{F;1(1—t)}
kullanilarak binormal dagilim i¢in ROC egrisinin fonksiyonu asagida gosterilen

sekilde tanimlanmis olur.
ROC(t) = ®la+ b 1(D)].
Esitlikte yer alan a ve b parametreleri su sekilde hesaplanir:

- g
— #oveb=_o

o1 [

a

a ve b parametrelerinden yararlanilarak AUC degeri

a

itoe

esitligi ile hesaplanir.

AUC=CD[

Burada p1 hasta grubundaki biyobelirtecin ortalamasi, po saglikli grubundaki
biyobelirtecin ortalamasi, o1 hasta grubundaki biyobelirtecin standart sapmasi, oo da
sagliklt grubundaki biyobelirtecin standart sapmasidir. Bu tanimlamalar 1s181inda

binormal dagilim senaryosu i¢in a ve b degerleri asagidaki sekilde hesaplanmis olur.
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2 + 4‘X0 - 1,5 - 3X0 0,5 + XO b 0-0

a= = veb=—=1
o (o] 01
Buradan
ROC(t) = @ [2220 4 071(1) | ve
0,5+ X,
Y 0,5+ X, 0,5+ X,
a0 = o |—Z—| = oS5 K] _ (252 o)
V2 o2 202

olarak bulunur.
5- Burada X ~ U(0, 1)’ den xo i¢in beklenen deger 0,5 oldugundan

05+X0 [05+05 [ 1 ]

AUC = (,‘D[
202

olarak belirlenir.

Belirlenen bu AUC degeri, modellerin karsilastirilmasinda kullanilan hedef
AUC degeridir. Kriter AUC degeri, Tablo 3.1’ de goriildiigii gibi, biyobelirtece ait
standart sapmaya verilen 0.5, 0.75, 1.05, 1.5, 5 ve 10 gibi degerlere gore 0.5 — 1

arasinda farkli degerler almaktadir.

Tablo 3.1. Farkli standart sapmali normal dagilimlardan hesaplanan kriter AUC

degerleri

c AUC

0.5 0.9213504
0.75 0.8271107
1.05 0.7499079
15 0.6813240
S 0.5562315
10 0.5281860

6- Hasta ve saglikli gruplar i¢in ny = no =25, 50, 100, 200, 500 olacak sekilde
belirlenmistir. Yukaridaki ilk 5 adim bu 6rneklem sayilari igin tekrarlanmistir.

7- 11k 6 adim 1000 déngiide modellere uygulanarak AUC degerleri hesaplanmustir.

8- Dongiiler sonucunda her bir modelden elde edilen AUC degerlerinin ortalamalari
ve bu ortalamalarin daha 6nce belirlenmis olan kriter AUC degerine gore hata

kareler ortalamalar1 hesaplanmistir.
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3.1.2. Carpik dagihma sahip biyobelirte¢ ve tekdiize dagilima sahip ortak
degisken iceren simiilasyon senaryosu

Carpik dagilima sahip Y biyobelirteci ile tekdiize dagilima sahip ortak
degiskenin iligkili olarak tiiretilebilmesi i¢in asagidaki adimlar uygulanmistir.

1- Ortak degisken X, 0-1 araliginda stirekli tekdiize dagilimdan (X ~ U(0, 1))
tiiretilmistir.

2- Hata terimleri €1 ve goolan, u = 0 ve standart sapmasi  olan ¢arpik dagilimdan
tiretilmistir. Burada = (0.5,0.75,1.14,1.5,5,10) olacak sekilde farkli
carpik dagilimlar kullanilarak degisik senaryolar olusturulmustur.

3- Hasta grubu i¢in biyobelirte¢ degerleri asagidaki esitlik kullanilarak tiiretilmistir.
Y =2+4+25X+¢

4- Saglikli grubu icin biyobelirteg degerleri asagidaki esitlik kullanilarak
tiretilmistir. Yo = 1 + 2X + &,

5- Burada X~U(0,1) ’ den x, = 0.5 olarak kabul edildiginde ROC degerisi
asagidaki gibi hesaplanir.

1+ 0,5x,
|
Dolayisiyla AUC' yi bulabilmek igin ROCx(t)’ nin 0-1 araliginda numerik

ROC,(t) =1 —exp [—exp {ln[—ln 1-v)] -

integrali alinir. Belirlenen bu AUC degeri modellerin karsilastiriimasinda kullanilan
hedef AUC degeridir. Kriter AUC degeri, standart sapmaya (j3) verilen 0.5, 0.75, 1.14,
1.5, 5 ve 10 gibi degerlere gore 0.5 — 1 arasinda farkli degerler almaktadir (Tablo 3.2).

Tablo 3.2. Farkli standart sapmali c¢arpik dagilimlardan hesaplanan kriter AUC

degerleri

B AUC

0.5 0.9241418
0.75 0.8411309
1.14 0.7496021
15 0.6970593
5 0.5621760
10 0.5312094

6- Hasta ve saglikli gruplari i¢in ny = ng = 25, 50, 100, 200, 500 olacak sekilde

belirlenmistir. Yukaridaki ilk 5 adim bu 6rneklem sayilari igin tekrarlanmustur.
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7- 1k 6 adim 1000 dongiide tiim modellere uygulanarak AUC degerleri
hesaplanmustir.

8- 1000 dongii sonucunda her bir modelden elde edilen AUC degerlerinin ve bu
ortalamalarin daha 6nce belirlenmis olan kriter AUC degerine gore hata kareler

ortalamalar1 hesaplanmustir.

3.2. Uygulama Veri Seti

Erken teshis, bir hastaligin baslangic evrelerinde taninin konulabilmesini
saglayarak hastaliga bagl riskleri ve O6lim oranlarin1 azaltma potansiyeli tasir.
Biyobelirtegler ise, hastaligin klinik belirtileri heniliz ortaya c¢ikmadan tespit
edilebilmesinde 6nemli yere sahiptir. PSA, prostat kanseri i¢in 6nemli bir biyobelirteg
olup, prostat kanserinin baglangic evrelerinde artis gosterebilen bir protein olarak
bilinir. Yiiksek PSA diizeyleri, prostat kanseri riskini gésterme potansiyeline sahiptir.
Dolayistyla PSA, prostat kanseri hastalig1 klinik olarak belirgin hale gelmeden 6nce
hastaligin erken evrelerde saptanmasinda faydali olabilen bir belirtegtir (Stanley ve

Tubbs, 2018).

Ortak degisken, biyobelirtecin performansini etkileyebilen diger faktorleri
temsil ederek biyobelirtecin ger¢ek performansinin daha dogru bir sekilde
degerlendirilebilmesini saglar. Hasta ve saglikli gruplardaki biyobelirte¢ gézlemleri,
ortak degisken tarafindan etkilenebilir ve bu da degisen YPO degerleri {iretebilir.
Ornegin, PSA degeri yasla birlikte arttigindan, aym esik degeri farkli yas gruplari igin
degisen YPO’ lara neden olabilir. Dolayisiyla ortak degisken, biyobelirteg
dogrulugunu veya ROC egrisini etkileyebilir (Janes ve Pepe, 2008).

Bu tez ¢aligmasinda 2015-2023 yillar1 arasinda Hakkari Devlet Hastanesi tiroloji
klinigine bagvuran ve PSA test sonucuna sahip olan 5886 kisi arasindan prostat kanseri
bakimindan saglikli ve hastalikli gruplar1 olusturmak tizere rasgele 6rnekler alinmstir.
Hasta ve saglikli gruplara ait verilerden biyobelirte¢ olarak toplam PSA ve ortak
degisken olarak yas degiskeni kullanmilmistir. Hasta grubuna ait veri setinin
olusturulmasi i¢in, patolojik ve klinik muayene sonucunda kanserli oldugu tanisi
konan 103 hastaya ait veriden tekrarli ve u¢ degerler dislanarak 30 hasta belirlenmistir.

Benzer sekilde saglikli gruba ait veri setinin olusturulmasinda ise klinige genel tibbi
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muayene i¢in bagvuran 200 kisi arasindan rasgele 30 saglikli kisi belirlenmistir. Hasta

ve saglikli gruplari olusturan uygulama veri seti tablo 3.3’ te verilmistir.

Tablo 3.3. Uygulama veri seti

Hasta Grup Saghkh Grup
Yas PSA Yas PSA Yas PSA Yas PSA
45 4.590 66 4.541 34 1935 54 1.494
48 1.919 67 10.272 40 0544 54 4.146
48 4.599 68 16.076 43  0.358 55 0.812
48 6.464 68 32.746 43  0.775 55 1.348
49 3.993 69 100.000 43  1.040 58 1.735
49 6.205 70 36.200 43  3.212 59 1.856
50 1.082 71 28.347 44  0.663 61 0.815
51  12.956 72 98.297 46  0.680 64 1.057
53 4,931 72 100.000 46 1.074 64 1.476
56 9.048 74 26.409 47  0.811 65 1.324
57  11.181 76 44.594 49  0.498 72 1.052
58  39.329 76 61.158 50 0.812 77 3.065
60 4.829 76  100.000 53 0.340 78 4.421
60 100.000 77 49.156 53  2.945 80 6.705
65 4.901 79 26.317 54  0.800 85 8.283

3.3. Yontemlerin R’ daki Algoritmalari

AROC egrisinin elde edildigi yontemler ve bu yontemlerin R paket

programindaki algoritmalarinin tanitimi asagida verilmistir.
3.3.1. AROC.BNP yonteminin R’ daki kullanim

AROC.bnp yontemi, Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018)
tarafindan onerilen parametrik olmayan bayes yaklasimini kullanarak AROC egrisini

tahmin eder. Yontemin R’ daki kullanimi su sekildedir:
“AROC.bnp(formula.healthy, group, tag.healthy, data, scale = TRUE,
p =seq(0, 1, 1 = 101), paauc = paauccontrol(),

compute.lpml = FALSE, compute. WAIC = FALSE,

mO0, SO, nu, Psi, alpha=1,a=2,b=0.5, L =10, nsim = 5000, nburn = 1000)”
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Yontemde Kullanilan araclar:

formula.healthy: Saglikli popiilasyonda tanisal test sonucu igin kosullu dagilim
fonksiyonunun tahmini i¢in B-splines bagimli1 dirichlet islem karigsim modelini belirten

bir formul nesnesi.

group: Saglikli bireyleri hastalikli bireylerden ayiran degiskenin adini igeren bir
karakter dizisi.

tag.healthy: Degisken grubundaki saglikl bireyleri kodlayan deger.
data: Verileri temsil eden ve gerekli tiim degiskenleri i¢eren veri seti.

scale: Mantiksal bir deger. TRUE ise, test sonuglar1 6lgeklenir, yani test sonuglari

standart sapmaya boliiniir. Varsayilan TRUE' dur.

p: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisinin tahmin edildigi yanlis pozitif

oraninin (YPO) kiimesi.

paauc: Bu arag, ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altindaki kismi alanin
(pPAAUC) hesaplanip hesaplanmayacagini ve hangi yanlis pozitif oranda (YPO)

hesaplanacagini belirtmek i¢in kullanilir.

compute.lpml: TRUE ise, logaritmik pseudo (yanlig-sahte) marjinal olabilirlik

fonksiyonunu hesaplamak i¢in kullanilan Mantiksal bir deger. (LPML, Geisser ve
Eddy, 1979).

compute.WAIC: TRUE ise, yaygin olarak uygulanan, bilgi kriteri hesaplayan
Mantiksal bir degerdir. (WAIC, Gelman vd., 2014).

mO: Hiperparametre; cok degiskenli 6nsel normal dagilimin ortalama sayisal vektorii.

Tanimlanmamisgsa, sifirlardan olusan bir vektordiir.

S0: Sayisal bir matris. Hiperparametre; ¢ok degiskenli onsel normal dagilimin
kovaryans matrisidir. Tanimlanmamigsa, kdsegen degerleri 100 olan bir diyagonal

matristir.

nu: Sayisal bir deger. Hiperparametre; kesinlik matrisi icin Wishart 6n dagiliminin

serbestlik derecesi.

Psi: Sayisal bir matris. Hiperparametre; kesinlik matrisi i¢in Wishart dagiliminin 6lgek

matrisi.
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Alpha: Sayisal bir deger. Dirichlet Siirecinin kesinlik parametresi. Varsayilan deger
1'dir.
a: Sayisal bir deger. Hiperparametre; kesinlik i¢cin gama 6nsel dagiliminin sekil

parametresi Varsayilan 2'dir.

b: Sayisal bir deger. Hiperparametre; kesinlik i¢in gama oOnsel dagilimimin oran

parametresi (ters varyans). Varsayilan 0,5' tir.

L: Sayisal bir deger. B-splines bagimli Dirichlet islem karigim modeli i¢in maksimum

karisim bileseni sayisi. Varsayilan 10' dur.

nsim: Sayisal bir deger. Gibbs 6rnekleyici yinelemelerinin toplam sayisi (yanma-

yineleme sayisi dahil) Varsayilan deger 5000' dir.

nburn: Sayisal bir deger. Yanma yineleme sayisi. Varsayilan 1000'dir.
Sonuc olarak, fonksiyon asagidaki bilesenleri iceren bir liste saglar:
call: Eslesen arama.

p: Yanlig pozitif oranlarin (YPO) kiimesi.

ROC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi tahmini ve %95 noktasal sonsal

giivenilir bant genisligi.

AUC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altinda kalan alan ve %95 noktasal

sonsal glivenilir bant genisligi.

pAUC: Ortak degiskene gore diizeltilmig ROC egrisi altinda kalan kismi alan ve %95

noktasal sonsal giivenilir bant genisligi.

Ipml: Logaritmik pseudo (yanlis) marjinal olabilirlik (LPML) tahmini ve kosullu

tahmin koordinatlarin1 (CPO) verir.
WAIC: Yaygin olarak uygulanabilir bilgi kriteri (WAIC).
Fit: Modelin uygunlugu siireci sonuglari. Asagidaki bilesenleri igeren bir listedir:

(1) mm: B-splines bagiml dirichlet islem karisim modeliyle iliskili model matrisini

olusturmak icin gereken bilgiler.
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(2) beta: ile NxLxQ boyutlu 6rneklenmis regresyon katsayilari dizisi. Burada N,
yanmadan sonra yinelenen Gibbs Ornekleyici sayisidir; L, karisim bilesenlerinin

maksimum sayisidir ve Q, ZD  vektoriiniin boyutudur.

(3) sd: drneklenmis varyanslarla birlikte NxL boyutunun matrisi. Burada N, yanmadan
sonra yinelenen Gibbs drnekleyici sayisidir ve L, karisim bilesenlerinin maksimum

sayisidir.

(4) probs: orneklenen bilesenlerin agirliklari ile NxL boyut matrisi. Burada N,
yanmadan sonra yinelenen Gibbs Ornekleyici sayisidir ve L, maksimum karisim

bileseni sayisidir.

data_model: Fit’te kullanilan verileri igeren liste: saglikli ve hastalikli gruplar igin

ayr1 ayr1 gozlemlenen tanisal test sonucu ve B-spline model matrisleri.
3.3.2. AROC.BSP Yoénteminin R’ daki Kullanimi

AROC.bsp yontemi, Inacio de Carvalho ve Rodriguez-Alvarez (2018) tarafindan
yapilan ¢aligmada tartigilan yar1 parametrik Bayes normal lineer regresyon modelini
Rubin (1981) kullanarak AROC egrisini tahmin eder. Yontemin R’ daki kullanimi su
sekildedir:

“AROC.bsp(formula.healthy, group, tag.healthy, data, scale = TRUE,
p =seq(0, 1, I = 101), paauc = paauccontrol(),

compute.lpml = FALSE, compute. WAIC = FALSE,

m0, SO, nu, Psi, a=2, b = 0.5, nsim = 5000, nburn = 1500)”
Yontemde Kullanilan araclar:

formula.healthy: Saglikli popiilasyonda tanisal test sonucu igin kosullu dagilim
fonksiyonunun tahmini i¢in bayes normal dogrusal regresyon modelini belirten bir

formiil nesnesi.

group: Saglikli bireyleri hastalikli bireylerden ayiran degiskenin adini igeren bir

karakter dizisi.
tag.healthy: Degisken grubundaki saglikli bireyleri kodlayan deger.

Data: Verileri temsil eden ve gerekli tim degiskenleri iceren veri seti.
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scale: Mantiksal bir deger. TRUE ise, test sonuglar1 6lgeklenir, yani test sonuglari

standart sapmaya boliiniir. Varsayilan TRUE' dur.

p: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisinin tahmin edildigi yanlis pozitif

oraninin (YPO) kiimesi.

compute.lpml: TRUE ise, logaritmik pseudo (yanlis-sahte) marjinal olabilirlik

fonksiyonunu hesaplamak i¢in kullanilan Mantiksal bir deger. (LPML, Geisser ve
Eddy, 1979).

paauc: Bu arac, ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altindaki kismi alanin
(pAAUC) hesaplanip hesaplanmayacagini ve hangi yanlis pozitif oranda (YPO)

hesaplanacagini belirtmek i¢in kullanilir.

compute. WAIC: TRUE ise, yaygin olarak uygulanan, bilgi kriteri hesaplayan
Mantiksal bir degerdir. (WAIC, Gelman vd., 2014).

mO: Sayisal bir vektor. Hiperparametre; regresyon katsayilarinin ortalamasi igin
normal dagilimin ortalama vektorii. Tanimlanmamissa, p+1 uzunlugunda sifirlardan

olusan bir vektdre ayarlanir.

SO: Sayisal bir matris. Oncelikli. Tanimlanmamigsa, kdsegende 100 olan (p+1)x(p+1)

boyutunda bir diyagonal matrise ayarlanir.

nu: Sayisal bir deger. Hiperparametre; regresyon katsayilarinin kesinlik matrisi i¢in

Wishart dagiliminin serbestlik dereceleri. Eksik ise p+3 olarak ayarlanir.

Psi: Sayisal bir matris. Hiperparametre; regresyon katsayilarinin kesinlik matrisi i¢in
Wishart dagiliminin 6lgek matrisi. Tanimlanmamissa, (p+1)x(p+1) boyutunda birim

matrisine ayarlanir.

a: Sayisal bir deger. Hiperparametre; kesinlik i¢in gama dagiliminin sekil parametresi.

Varsayilan, 2' dir (6lgeklendirilmis veri).

b: Sayisal bir deger. Hiperparametre; kesinlik i¢in gama oOnsel dagilimmin oran

parametresi (ters varyans). Varsayilan 0,5' tir.

nsim: Sayisal bir deger. Gibbs 6rnekleyici yinelemelerinin toplam sayisi (yanma-

yineleme sayisi dahil). Varsayilan deger 5000' dir.

nburn: Sayisal bir deger. Yanma yineleme sayisi. Varsayilan deger 1500 diir.
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Sonuc olarak, fonksiyon asagidaki bilesenleri iceren bir liste saglar:
call: Eslesen arama.
p: Yanlis pozitif oranlarinin (YPO) kiimesi.

ROC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi tahmini ve %95 noktasal sonsal

glivenilir bant genisligi.

AUC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altinda kalan alan ve %95 noktasal

sonsal giivenilir bant genisligi.

PAUC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altinda kalan kismi alan ve %95

noktasal sonsal giivenilir bant genisligi.

Ipml: Logaritmik pseudo (yanls) marjinal olabilirlik (LPML) tahmini ve kosullu

tahmin koordinatlarin1 (CPO) verir.
WAIC: Yaygin olarak uygulanabilir bilgi kriteri (WAIC).
Fit: Fit isleminin sonuglar1. Asagidaki bilesenleri igeren bir listedir:

(1)mm: B-splines bagimli Dirichlet islem karigsim modeliyle iliskili model matrisini

olusturmak icin gereken bilgiler.

(2) beta: orneklenmis regresyon katsayilari ile Nxp+1 boyutunun matrisi. Burada N,
yanmadan sonra yinelenen Gibbs 6rnekleyici sayisidir ve p+1 model matrisinin siitun

sayisidir.
(3) sd: orneklenmis varyanslarla N uzunluk vektorii.

data_model: Fit’te kullanilan verileri igeren liste: saglikli ve hastalikli gruplar i¢in ayri

ayr1 gézlemlenen tanisal test sonucu ve B-spline model matrisleri.
3.3.3. AROC.KERNEL yonteminin R’ daki kullanimi

AROC . Kernel yontemi, Rodriguez-Alvarez vd (2011) ve Hayfield (2008)
tarafindan Onerilen parametrik olmayan ¢ekirdek tabanli yontemi kullanarak AROC
egrisini tahmin eder. Yontem yalnizca bir siirekli ortak degiskenle uygulanabilir.

Yontemin R’ daki kullanimi su sekildedir:

“AROC.kernel(marker, covariate, group, tag.healthy, data, p = seq(0, 1, | = 101),
B=500)"
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Kullanilan araclar:
marker: Tani testi degiskeninin adini igeren bir karakter dizisi.
covariate: Siirekli ortak degiskenin adini igeren bir karakter dizisi.

group: Saglikli bireyleri hastalikli bireylerden ayiran degiskenin adini igeren bir

karakter dizisi.
tag.healthy: Degisken grubundaki saglikl bireyleri kodlayan deger.
data: Verileri temsil eden ve gerekli tiim degiskenleri igeren veri seti.

P: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisinin tahmin edilecegi yanlis pozitif

oranlar (YPO) kiimesi.

B: Giliven araliklarinin olusturulmast ic¢in bootstrap-yineleme oOrneklem sayisi.

Varsayilan olarak 500.

Sonuc olarak, fonksiyon asagidaki bilegenleri iceren bir liste saglar:

call: Eslesen arama.

P: Toplanmig ROC egrisinin tahmin edildigi yanlis pozitif oranlar (YPO) seti

ROC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi tahmini ve %95 noktasal giiven

aralig1.

AUC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altinda kalan alan ve %95 noktasal

giiven araligi.

bw.mean: Parametrik olmayan regresyon fonksiyonu i¢in segilen bant genisgligi smif

nesnesi.

bw.var: Parametrik olmayan varyans fonksiyonu i¢in segilen bant genisligi sinifi

nesnesi.
fit. mean: Parametrik olmayan regresyon fonksiyon tahmini i¢in sinif nesnesi.

fit.var: Parametrik olmayan varyans fonksiyonu tahmini igin sinifin nesnesi.
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3.3.4. AROC.SP yonteminin R’ daki kullanim

AROC.sp yontemi, Janes ve Pepe (2009) tarafindan 6nerilen yar1 parametrik yaklagimi
kullanarak AROC egrisini tahmin eder. Yontemin R’ daki kullanimi su sekilde

gosterilebilir:

“AROC.sp(formula.healthy, group, tag.healthy, data,

est.surv.h = c¢("normal”, "empirical”), p = seq(0, 1, | = 101), B = 500)”
Kullanilan araclar:

formula.healthy: Saglikli popiilasyona yerlestirilecek konum regresyon modelini

belirten bir formiil nesnesi.

group: Saglikli bireyleri hastalikli bireylerden ayiran degiskenin adini igeren bir

karakter dizisi.
tag.healthy: Degisken grubundaki saglikli bireyleri kodlayan deger.
data: Verileri temsil eden ve gerekli tiim degiskenleri i¢eren veri seti.

est.surv.h: Bir karakter dizisi. Saglikli popiilasyonda tani testinin kosullu dagilim
fonksiyonunun nasil tahmin edildigini gésterir. Segenekler "normal" ve "ampirik" tir.

Varsayilan "normal" dir.
p: Yanlis pozitif oranlar (YPO) kiimesi.

B: Giiven araliklarinin olusturulmasi igin bootstrap-yineleme orneklem sayisi.

Varsayilan olarak 500.

Sonuc olarak, fonksiyon asagidaki bilesenleri iceren bir liste saglar:

call: Eslesen arama.

P: Yanlis pozitif oranlarin (YPO) kiimesi.

ROC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi ve %95 noktasal giiven araligi.

AUC: Ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi altinda kalan alan ve %95 noktasal

giiven aralig1.
fit.h: Saglikli popiilasyonda uygun regresyon modeliyle Im sinifinin nesnesi.

est.surv.h: est.surv.h de kullanilan dagilimi gosterir.
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3.4. R Paket Program Kodlari

3.4.1. Normal dagilim icin simiilasyon kodlari

### Normal Distribution ###
#Kriter AUC= & [ﬁ] formiilinde & = (0.5, 0.75, 1.05, 1.5, 5, 10) degerleri

verilerek belirlenir. Ornegin 6=1.05 alindiginda asagidaki gibi hesaplanir#
pnorm(1/sqrt(2.205))

### Normal Distribution 1000 Dongii ###
library(AROC)

library(ROCit)
AUC EMP <-0
AUC_BNP <-0
AUC BSP<-0
AUC_KERNEL <-0
AUC_SP<-0
#Bu asamada ni ve no i¢in 25, 50, 100, 200 ve 500 degerleri sirasiyla yazilir.
Dolayistyla tiim senaryolar farkli drneklem biiyiikliiklerinde denenmis olur. Ornegin
n1=ne=200 igin...#
for (i in 1:1000)
{
nl<-200
n0 <- 200
statusl <- rep(1,nl)
status0 <- rep(0,n0)
x1 <- runif(n =n1, min =0, max = 1)

X0 <- runif(n =n0, min =0, max = 1)

#Bu asamada sd = (0.5, 0.75, 1.05, 1.5, 5, 10) degerleri sirasiyla yazilir. Ornegin sd =
1.05#

el <-rnorm(n =nl, mean =0, sd = 1.05)
e0 <- rnorm(n =n0, mean =0, sd = 1.05)

yl<-2+4*x1+el
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y0<-1.5+ 3*x0 + e0

y <- c(y1,y0)

status <- c(status1,status0)
X <- ¢(x1,x0)

veri <- data.frame(y,x,status)

### ROCIit NP Unadjusted ###
ROC_empirical <- ROCit(score =y, class = status,
negref ="0")
AUC_EMPI[i] = ROC_empirical[[*AUC"]]
###AROC BNP ###
BNP <- AROC.bnp(formula.healthy =y ~ f(x, K = 0),
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri, scale = TRUE,
p =seq(0,1,I=101), compute.lpml = TRUE, compute. WAIC = TRUE,
a=2,b=0.5,L=10, nsim=5000, nburn = 1000)
AUC_BNPJi] = BNP[["AUC"]][["est"]]
#HH#AROC BSP #i#t#
BSP <- AROC.bsp(formula.healthy =y ~ x,
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri, scale = TRUE,
p =seq(0,1,I=101), compute.lpml = TRUE, compute. WAIC = TRUE,
a=2,b=0.5, nsim=5000, nburn = 1500)
AUC_BSP[i] = BSP[["AUC"][["est"]]
###AROC KERNEL ###
KERNEL <- AROC.kernel(marker ="y", covariate = "X",
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri,
p =seq(0,1,1=101), B = 500)
AUC_KERNEL][i] = KERNEL[["AUC"]][["est"]]
#HHAROC SP #it#
SP <- AROC.sp(formula.healthy =y ~ X,
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri,
p =seq(0,1,I=101), B = 500)
AUC_SP[i] = SP[["AUC"I[["est"]]
}
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mean(AUC_EMP)
mean(AUC_BNP)
mean(AUC_BSP)
mean(AUC_KERNEL)
mean(AUC_SP)

# Bu agamada sd = (0.5, 0.75, 1.05, 1.5, 5, 10) durumlarina gore elde edilen kriter AUC
degerleri sirasiyla yazilarak kodlar ¢alistirilir. Ornegin sd = 1.05 oldugunda elde edilen
kriter AUC=0.7499079.#

MSE_AUC_EMP=mean((0.7499079-AUC_EMP)"2)
MSE_AUC_BNP=mean((0.7499079-AUC_BNP)"2)
MSE_AUC_BSP=mean((0.7499079-AUC_BSP)"2)
MSE_AUC_KERNEL=mean((0.7499079-AUC_KERNEL)"2)
MSE_AUC_SP=mean((0.7499079-AUC_SP)"2)

MSE_AUC_EMP
MSE_AUC_BNP
MSE_AUC_BSP
MSE_AUC_KERNEL

MSE_AUC_SP

3.4.2. Carpik dagilim i¢in simiilasyon kodlari

### Extreme Value Distribution Integral###

1+0,5x

B
B = (0.5, 0.75, 1.14, 1.5, 5, 10) degerleri verilerek belirlenir. Ornegin B =1.14

#Kriter AUC, ROC,(t) =1 —exp [—exp {ln[—ln 1-0]- }] formiiliinde

alindiginda asagidaki gibi hesaplanir #
integrand <- function(x) {1-exp(-exp(log(-log(1-x))+(1.25/1.14)))}
integrate(integrand, lower = 0, upper = 1)

### Extreme Value Distribution 1000 Dongii ###
library(AROC)

library(ROCit)
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library(EnvStats)
AUC_EMP<-0
AUC_BNP<-0
AUC BSP<-0
AUC_KERNEL <-0
AUC_SP<-0
#Bu asamada n1 ve no i¢in 25, 50, 100, 200 ve 500 degerleri sirasiyla yazilir.
Dolayisiyla tiim senaryolar farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde denenmis olur. Ornegin
N1=np=200i¢in... #
for (i in 1:1000) {
nl<-200
n0 <- 200
statusl <- rep(1,nl)
status0 <- rep(0,n0)
x1 <- runif(n =n1, min =0, max = 1)

X0 <- runif(n = n0, min =0, max = 1)

#Bu asamada scale = (0.5, 0.75, 1.14, 1.5, 5, 10) degerleri sirasiyla yazilir. Ornegin
scale = 1.14)#

el <- revd(n=n1, location = 0, scale = 1.14)

e0 <- revd(n=n0, location = 0, scale = 1.14)

yl<-2+25*x1+el

y0 <-1+2*x0 + e0

y <-c(y1,y0)
status <- c(status1,status0)
X <- ¢(x1,x0)

veri <- data.frame(y,x,status)

### ROCIit NP Unadjusted ###
ROC_empirical <- ROCit(score =y, class = status,
negref ="0")
AUC_EMPI[i] = ROC_empirical[[*AUC"]]
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#HH#HAROC BNP ###
BNP <- AROC.bnp(formula.healthy =y ~ f(x, K = 0),
group = "status", tag.healthy = 0, data = veri, scale = TRUE,
p =seq(0,1,I=101), compute.lpml = TRUE, compute. WAIC = TRUE,
a=2,b=0.5,L =10, nsim=5000, nburn = 1000)
AUC_BNPJi] = BNP[["AUC"I[["est"]]
###AROC BSP ###
BSP <- AROC.bsp(formula.healthy =y ~ X,
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri, scale = TRUE,
p =seq(0,1,I=101), compute.lpml = TRUE, compute. WAIC = TRUE,
a=2,b=0.5, nsim=5000, nburn = 1500)
AUC_BSP[i] = BSP[["AUC"][["est"1]
#H#HAROC KERNEL ###
KERNEL <- AROC.kernel(marker ="y", covariate = "X",
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri,
p =seq(0,1,1=101), B = 500)
AUC_KERNELJi] = KERNEL[["AUC"]][["est"]]
### AROC SP ###
SP <- AROC.sp(formula.healthy =y ~ x,
group = "status", tag.healthy = 0, data = veri,
p =seq(0,1,1=101), B = 500)
AUC_SP[i] = SP[["AUC"I[["est"]]
}

mean(AUC_ EMP)
mean(AUC_BNP)
mean(AUC_BSP)
mean(AUC_KERNEL)
mean(AUC_SP)

# Bu asamada scale = (0.5, 0.75, 1.14, 1.5, 5, 10) durumlarina gore elde edilen kriter
AUC degerleri sirastyla yazilarak kodlar calistirilir. Ornegin scale = 1.14 oldugunda
elde edilen kriter AUC=0.7496021. #
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MSE_AUC_ EMP=mean((0.7496021-AUC_EMP)"2)
MSE_AUC_BNP=mean((0.7496021-AUC_BNP)"2)
MSE_AUC_BSP=mean((0.7496021-AUC_BSP)"2)
MSE_AUC_KERNEL=mean((0.7496021-AUC_KERNEL)"2)
MSE_AUC_SP=mean((0.7496021-AUC_SP)"2)

MSE_AUC_EMP
MSE_AUC_BNP
MSE_AUC_BSP
MSE_AUC_KERNEL
MSE_AUC_SP

3.4.3. Uygulama veri seti icin kodlar

veri<-as.data.frame(veri)

X<-veri$x

y<-verigy

status<-veri$status

###ROCit NP Unadjusted ###

library(ROCit)

ROC_empirical <- ROCit(score =y, class = status,

negref ="0")

AUC_EMP = ROC_empirical[["AUC"]]

### AROC BNP ###

BNP <- AROC.bnp(formula.healthy =y ~ f(x, K = 0),
group = "status™, tag.healthy = 0, data = veri, scale = TRUE,
p =seq(0,1,I=101), compute.lpml = TRUE, compute. WAIC = TRUE,
a=2,b=0.5, L =10, nsim=5000, nburn = 1000)

AUC_BNP = BNP[["AUC"]][["est"]]
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### AROC BSP ###
BSP <- AROC.bsp(formula.healthy =y ~ X,
group = "status", tag.healthy = 0, data = veri, scale = TRUE,
p =seq(0,1,1=101), compute.lpml = TRUE, compute. WAIC = TRUE,
a=2,b=0.5, nsim=5000, nburn = 1500)
AUC_BSP = BSP[["AUC"][["est"]]
### AROC KERNEL ###
KERNEL <- AROC.kernel(marker ="y", covariate = "X",
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri,
p =seq(0,1,1=101), B = 500)
AUC_KERNEL = KERNEL[["AUC"]][["est"]]
### AROC SP ###
SP <- AROC.sp(formula.healthy =y ~ x,
group = "status”, tag.healthy = 0, data = veri,
p =seq(0,1,I=101), B = 500)
AUC_SP = SP[["AUC"T][["est"]]

}
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4. BULGULAR

4.1. Simiilasyon Calismasina Ait Bulgular

Calisma kapsaminda performanslarinin karsilastirilmasi planlanan yontemlerin
degerlendirilmesinde kullanilan biyobelirteg i¢in gesitli standart sapma ¢ = (0.5, 0.75,
1.05,1.5,5,10) ve B = (0.5, 0.75, 1.14, 1.5, 5, 10) degerlerine sahip hem normal hem
de carpik dagilimdan tiiretilen senaryolar olusturulmus, ayrica yontemlerin farkl
orneklem biiyiikliiklerindeki performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in simiilasyon
calismasinda her defasinda n1 = no = (25, 50, 100, 200, 500) olacak sekilde veriler
tiretilmis olup her bir kombinasyona ait 1000’er dongiilii simiilasyon bulgular

asagida verilmistir.

4.1.1. Binormal dagilhima sahip biyobelirte¢ ve tekdiize dagilima sahip ortak

degisken iceren simiilasyon senaryo bulgular

Hem hasta hem de saglikli grubu i¢in 6rneklem sayisinin 25, 50, 100, 200 ve 500
olarak belirlendigi ve farkli standart sapma degerlerine sahip normal dagilim
senaryolarinda performanslari karsilagtirilan yontemlere ait AUC ortalamalart Tablo
4.1, Tablo 4.3, Tablo 4.5, Tablo 4.7 ve Tablo 4.9’ da verilmistir. Ayrica yontemlerin
daha iyi degerlendirilmesi adina modellerin AUC degerlerinden elde edilen hata
karelere ait ortalamalara ise Tablo 4.2, Tablo 4.4, Tablo 4.6, Tablo 4.8 ve Tablo 4.10°

da yer verilmistir.

Tablo 4.1. Orneklem biiyiikliigii n1=n0=25 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
o AUC AUC BNP AUCBSP AUCKERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9213504 0.8678352 0.8931959 0.8949284 *0.8994169 0.7226480
0.75 0.8271107 0.7892761 0.8116449 0.8150725 *0.8154373 0.7052800

1.05 0.7499079 0.7224323 0.7387391 *0.7445864 0.7406147 0.6809504
15 0.6813240 0.6635881 0.6756137 *0.6803583 0.6765296 0.6493264
5 0.5562315 0.5509783 0.5567227 *0.5593905 0.5568168 0.5553728
10 0.5281860 0.5266881 0.5270187 *0.5315944  0.5270800 0.5275696

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.
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Tablo 4.2. Orneklem biiyiikliigii n1=n¢=25 oldugunda normal dagilima Uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgular

Kriter

c AUC MSE BNP MSEBSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9213504 0,0049369 0,0027214 0,0035378 *0,0024564  0,0448482
0.75  0.8271107 0,0048798 0,0036193 0,0044585 *0,0036022 0,0201169
1.05  0.7499079 0,0054362 *0,0051531 0,0062587 0,0052056 0,0108877
15 0.6813240 *0,0055693 0,0056842 0,0063454 0,0057378 0,0070403
5 0.5562315 0,0067695 0,0071367 0,0079050 0,0071841 *0,0071289
10 0.5281860 *0,0063448 0,0066904 0,0076451 0,0067169 0,0067152

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Tablo 4.3. Orneklem biiyiikliigii n1=n¢=50 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
c AUC AUC BNP AUCBSP AUCKERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9213504 0.8876810 0.8991209 0.8997993 *0.9020359 0.7222904
0.75  0.8271107 0.8053858 0.8159254 0.8177614 *0.8177703 0.7034640
1.05  0.7499079 0.7329290 0.7418151 *0.7443168 0.7427335 0.6816556
15 0.6813240 0.6683539 0.6749519 *0.6776127 0.6753345 0.6467660
5 0.5562315 0.5562520 0.5579250 *0.5605436  0.5579649 0.5559660
10 0.5281860 0.5272159 0.5282155 *0.5315569 0.5282731 0.5284876

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.

Tablo 4.4. Orneklem biiyiikliigii n1=n¢=50 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
G AUC MSE BNP MSEBSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9213504 0.0020601 0.0013834 0.0016792 *0.0012695 0.0422662
0.75 0.8271107 0.0022294 0.0018694 0.0020841 *0.0018523 0.0178839
1.05 0.7499079 0.0027368 0.0025027 0.0027173 *0.0025137 0.0073464
15 0.6813240 0.0027907 *0.0027523 0.0030030 0.0027668 0.0040701
5 0.5562315 *0.0033583 0.0033886 0.0037557 0.0033924 0.0035178
10 0.5281860 *0.0028163 0.0028411 0.0030920 0.0028466 0.0029191

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.
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Tablo 4.5. Orneklem biiyiikliigii n1=no=100 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
c AUC AUC BNP AUCBSP AUC KERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9213504 0.8964732 0.9024449 0.9011059 *0.9036319 0.7227027
0.75  0.8271107 0.8131233 0.8182575 0.8179082 *0.8191212 0.7040694

1.05  0.7499079 0.7409972 0.7453010 *0.7463132 0.7457310 0.6821821
15 0.6813240 0.6752815 0.6782356 *0.6802424 0.6784447 0.6497861
5 0.5562315 0.5560402 0.5566203 *0.5601132 0.5566389 0.5563172
10 0.5281860 0.527002 0.5269928 *0.5302181 0.5270269 0.5270952

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.

Tablo 4.6. Orneklem biiyiikliigii n1=np=100 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter

c AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9213504 0.0010808 0.0008100 0.0009404 *0.0007653 0.0407264
0.75 0.8271107 0.0010569 0.0009569 0.0010347 *0.0009463 0.0164890
1.05 0.7499079 0.0013226 *0.0012469 0.0013487 0.0012494 0.0060206
15 0.6813240 0.0014436 *0.0014243 0.0014812 0.0014266 0.0025222
5 0.5562315 *0.0016288 0.0016493 0.0017091 0.0016475 0.0016767
10 0.5281860 *0.0016142 0.0016392 0.0016872 0.0016425 0.0016543

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Tablo 4.7. Orneklem biiyiikliigii n1=np=200 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
G AUC AUC BNP AUCBSP AUC KERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9213504 0.9016290 0.9043187 0.9028466 *0.9046574 0.7224049
0.75  0.8271107 0.8153926 0.8177552 0.8169030 *0.8181036 0.7044966
1.05  0.7499079 0.7422357 0.7442877 0.7442828 *0.7444809 0.6811626
15 0.6813240 0.6786103 0.6801902 *0.6813024 0.6802733 0.6521242
5 0.5562315 0.5547681 0.5551537 *0.5566485 0.5551682 0.5540680

10 0.5281860 0.5280209 0.5284640 *0.5299556 0.5284662 0.5282518
*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.
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Tablo 4.8. Orneklem biiyiikliigii n1=no=200 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
c AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9213504 0.0006149 0.0005158 0.0005866 *0.0005027 0.0402112
0.75 0.8271107 0.0005691 0.0005193 0.0005674 *0.0005130 0.0157112
1.05 0.7499079 0.0006245 0.0005974 0.0006249 *0.0005950 0.0053804
15 0.6813240 0.0007385 *0.0007294 0.0007602 0.0007317 0.0016158
5 0.5562315 0.0008560 0.0008523 0.0008704 *0.0008517  0.0008591
10 0.5281860 0.0007998 *0.0007948 0.0008203 0.0007952  0.0008092

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Tablo 4.9. Orneklem biiyiikliigii n1=np=500 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
c AUC AUC BNP AUCBSP AUCKERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9213504 0.9030812 *0.9041580 0.9027080 0.9039840 0.7214380
0.75 0.8271107 0,8125282 0,8176413 0,8177755 *0,8184583 0,7050774
1.05 0.7499079 0.7450601 0.7457555 0.7454671 *0.7458179 0.6819460
15 0.6813240 0.6778472 0.6783087 *0.6785331 0.6783438 0.6497182
5 0.5562315 0.5561733 0.5562113 *0.5569765 0.5562129 0.5553165
10 0.5281860 0.5270159 0.5270329 *0.5277899 0.5270400 0.5269541

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.

Tablo 4.10. Orneklem biiyiikliigii n1=no=500 oldugunda normal dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
G AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9213504 0.0004236 *0.0003856 0.0004474 0.0003908  0.0402101
0.75 0.8271107 0,0002415 0,0002396 0,0002528 *0,0002395 0,0061803
1.05 0.7499079 0.0002614 0.0002554 0.0002655 *0.0002552  0.0049084
15 0.6813240 0.0002870 0.0002828 0.0002887 *0.0002825 0.0012939
5 0.5562315 0.0003074 *0.0003018 0.0003148 0.0003023 0.0003159
10 0.5281860 0.0003272 *0.0003225 0.0003338 0.0003231 0.0003324

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Modellerden elde edilen AUC ortalamalarinin yer aldigi, farkli 6rneklem
biiytikliiklerinden elde edilen Tablo 4.1, Tablo 4.3, Tablo 4.5, Tablo 4.7 ve Tablo 4.9’
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daki bulgular birlikte incelendiginde, normal dagilimli veri seti i¢in ortak degiskene
gore diizeltmenin yapildigi modellerde her kosulda kriter AUC degerine yakinsama
goriilmektedir. AUC_EMP degerinde ise biyobelirte¢ verilerine ait standart sapma
degeri kiigiildiikge ve dolayisiyla kriter AUC degeri 1° e yaklastikca, kriter AUC
degerinden uzaklasma egilimi gorilmektedir. Diger yandan kriter AUC degeri
kiigiildiikge yani 0.5° e yaklastik¢a tiim modellerin benzer degerlerde AUC iirettigi
goriilmiistiir. Ayrica modellerden elde edilen AUC degerleri biiyiiklilk bakimindan
degerlendirildiginde genel olarak klasik yontemlerden elde edilen AUC degerlerinin

bayes¢i yontemlerinkinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir.

AUC Bulgularinin daha 1iyi degerlendirilmesi adina modellerin AUC
degerlerinden elde edilen hata karelere ait ortalamalarin yer aldigi Tablo 4.2, Tablo
4.4, Tablo 4.6, Tablo 4.8 ve Tablo 4.10 incelendiginde, normal dagilimli veri seti igin
en kiiciik hata kareler ortalamasi degerinin tiim AROC modellerinde oldukga diisiik
oldugu goriilmektedir. Genel olarak binormal dagilima sahip biyobelirte¢ ve tekdiize
dagilima sahip ortak degisken iceren veri setlerinde, kriter AUC degerine en ¢ok
yakinsayan basta AROC_SP ve AROC_BSP modelleri olmak iizere tiim AROC
modellerinin benzer sekilde yakimsadigi goriilmektedir. Ozellikle standart sapma
kiiciildiikge yar1 parametrik modellerin parametrik olmayan modellere kiyasla daha
fazla yakimsadigr goriilmektedir. Ortak degiskene gore diizeltmenin yapilmadig:
ampirik modelde ise kriter AUC degeri biiyiidiik¢e yakinsamanin daha az oldugu, aksi

durumda ise diger modellere benzer sekilde yakinsamanin ¢ok oldugu goriilmiistiir.

4.1.2. Carpik dagihma sahip biyobelirtec ve tekdiize dagilima sahip ortak

degisken iceren simiilasyon senaryo bulgular

Hem hasta hem de saglikli grubu i¢in 6rneklem sayisinin 25, 50, 100, 200 ve 500
olarak belirlendigi ve farkli standart sapma degerlerine sahip carpik dagilim
senaryolarinda performanslari karsilastirilan yontemlere ait AUC ortalamalar1 Tablo
4.11, Tablo 4.13, Tablo 4.15, Tablo 4.17 ve Tablo 4.19 da verilmistir. Ayrica
yontemlerin daha iyi degerlendirilmesi adina modellerin AUC degerlerinden elde
edilen hata karelere ait ortalamalara ise Tablo 4.12, Tablo 4.14, Tablo 4.16, Tablo 4.18,
ve Tablo 4.20° de yer verilmistir.
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Tablo 4.11. Orneklem biiyiikliigii N1=no=25 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
] AUC AUCBNP AUCBSP AUCKERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9241418 0.8949897 0.9183195 *0.9229745 0.9209780 0.8373088
0.75  0.8411309 0.8122352 0.8250877 *0.8402489 0.8264611 0.7865056
1.14  0.7496021 0.7212534 0.7210210 *0.7470059 0.7216701 0.7227280
15 0.6970593 0.6736438 0.6676012 *0.6984987 0.6679583 0.6854128
5 0.5621760 0.5552034 0.5423828 *0.5683639 0.5425487 0.5681216
10 0.5312094 0.5210810 0.5068570 *0.5313804 0.5069859 0.5301824

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.

Tablo 4.12. Orneklem biiyiikliigii n1=no=25 oldugunda carpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
B AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9241418 0.0028588 0.0022116 *0.0021515 0.0021889  0.0107505
0.75 0.8411309  0.0050805 0.0052635 *0.0046978 0.0053048  0.0072017
1.14 0.7496021  0.0062216 0.0072154 *0.0060918 0.0072241  0.0062954
1.5 0.6970593  0.0062173 0.0076016 0.0063584 0.0076125 *0.0058631
5 0.5621760  0.0071926 0.0077655 0.0080903 0.0077836 *0.0071797
10 0.5312094 *0.0060712 0.0067155 0.0073751 0.0067193  0.0063998

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Tablo 4.13. Orneklem biiyiikliigii n1=no=50 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
] AUC AUC BNP AUCBSP AUC KERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9241418 0.9093480 0.9211415 0.92162000 *0.9224077 0.8322208
0.75  0.8411309 0.8253035 0.8243481 *0.8382219 0.8249808 0.7858840
1.14  0.7496021 0.7335352 0.7224654 *0.7467035 0.7226543 0.7221820
15 0.6970593 0.6807430 0.6645599 *0.6940549 0.6647105 0.6822780
5 0.5621760 0.5525815 0.5346318 *0.5617015 0.5347394 0.5613032
10 0.5312094 0.5197900 0.5041619 *0.5283512  0.5041907 0.5281036

*Digerlerine gore daha yliksek olan yontemin AUC degeri.
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Tablo 4.14. Orneklem biiyiikliigii n1=no=50 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
] AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSE SP MSE EMP
0.5 0.9241418 0.0010939 0.0011249 *0.0009440 0.0011183 0.0100124
0.75 0.8411309 0.0020994 0.0027505 *0.0019349 0.0027442 0.0050937
1.14 0.7496021 0.0027752 0.0037956 *0.0025847 0.0037977 0.0032113
15 0.6970593 0.0031007 0.0044004 *0.0029906 0.0043917 0.0030342
5 0.5621760 *0.0032518 0.0039604 0.0034626 0.0039617 0.0032561
10 0.5312094 0.0033771 0.0038787 0.0034610 0.0038827 *0.0033224

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Tablo 4.15. Orneklem biiyiikligii Nn1=np=100 oldugunda carpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
B AUC AUC BNP AUCBSP AUC KERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9241418 0.9161193 0.9232993 0.9211384 *0.9237417 0.8340469
0.75  0.8411309 0.8320917 0.8237416 *0.8382636 0.8239521 0.7838039
1.14 0.7496021 0.7397775 0.7208108 *0.7476665 0.7208675 0.7230363
15 0.6970593 0.6892282 0.6673674 *0.6969926 0.6673952 0.6829829
5 0.5621760 0.5575982 0.5367791 *0.5658948 0.5368081 0.5630976
10 0.5312094 0.5244246 0.5054786 *0.5322832 0.5054920 0.5301222

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.

Tablo 4.16. Orneklem biiyiikliigii n1=n;=100 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgular:

Kriter
] AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9241418 0.0004934 0.0005567 *0.0004380 0.0005500 0.0089195
0.75 0.8411309 0.0010152 0.0015819 *0.0009366 0.0015760 0.0043798
1.14 0.7496021 0.0013274 0.0023808 *0.0012436 0.0023745 0.0019802
15 0.6970593 0.0013887 0.0023681 *0.0013351 0.0023655 0.0015364
5 0.5621760 0.0017046 0.0023130 0.0016929 0.0023110 *0.0016611
10 0.5312094 0.0017063 0.0022237 0.0016665 0.0022207 *0.0016489

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.
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Tablo 4.17. Orneklem biiyiikliigii n1=no=200 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular

Kriter
] AUC AUC BNP AUCBSP AUC KERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9241418 0.9185081 0.9239831 0.9209517 *0.9240325 0.8328143
0.75  0.8411309 0.8345125 0.8214146 *0.8369907 0.8214482 0.7830767
1.14  0.7496021 0.7447107 0.7214378 *0.7482091 0.7214187 0.7233261
15 0.6970593 0.6916389 0.6653913 *0.6957578 0.6653714 0.6824253
5 0.5621760 0.5588712 0.5352763 *0.5634377 0.5352956 0.5623288
10 0.5312094 0.5278464 0.5063005 *0.5323520 0.5062735 0.5315305

*Digerlerine gore daha yiiksek olan yontemin AUC degeri.

Tablo 4.18. Orneklem biiyiikligii N1=np=200 oldugunda carpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
B AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSESP MSE EMP
0.5 0.9241418 0.0002382 0.0003004 *0.0002206 0.0002967  0.0087296
0.75  0.8411309 0.0004523 0.0010042 *0.0004384 0.0010016 0.0038985
1.14  0.7496021 0.0006963 0.0016275 *0.0006711 0.0016270 0.0013546
15 0.6970593 0.0007629 0.0018585 *0.0007307 0.0018600 0.0009441
5 0.5621760 0.0008796 0.0015653 0.0008715 0.0015631 *0.0008442
10 0.5312094 0.0008481 0.0013919 0.0008435 0.0013914 *0.0008346

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

Tablo 4.19. Orneklem biiyiikliigii n1=n;=500 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen AUC ortalamalarina ait bulgular.

Kriter
] AUC AUC BNP AUCBSP AUCKERNEL AUCSP AUCEMP
0.5 0.9241418 0.9193595 *0.9236519 0.9204550 0.9234621 0.8332201
0.75 0.8411309 0.8382093 0.8244582 *0.8382764 0.8243909 0.7845693
1.14  0.7496021 0.7469192 0.7208126 *0.7480688 0.7207652 0.7227311
15 0.6970593 0.6950316 0.6661047 *0.6963839 0.6660628 0.6831397
5 0.5621760 0.5605584 0.5346634 *0.5627241 0.5346636 0.5620801
10 0.5312094 0.5300775 0.5065619 *0.5322995 0.5065497 0.5318808

*Digerlerine gore daha yliksek olan yontemin AUC degeri.
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Tablo 4.20. Orneklem biiyiikliigii n1=n;=500 oldugunda ¢arpik dagilima uygulanan
modellerden elde edilen MSE bulgulari

Kriter
B AUC MSE BNP MSE BSP MSE KERNEL MSE SP MSE EMP
0.5 0.9241418 0.0001033 0.0001104 *0.0001020 0.0001093 0.0084149
0.75  0.8411309 *0.0001742 0.0005220 0.0001773 0.0005233 0.0033970
1.14  0.7496021 0.0002464 0.0011344 *0.0002420 0.0011372 0.0009684
15 0.6970593 0.0002911 0.0012901 *0.0002894 0.0012922 0.0004892
5 0.5621760 0.0003279 0.0010706 *0.0003217 0.0010706 0.0003218
10 0.5312094  0.0003383 0.0009204 0.0003346 0.0009206 *0.0003300

*Kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan yontemin MSE degeri.

AUC ortalamalarinin yer aldigi, farkli 6rneklem biiyiikliiklerinden elde edilen
Tablo 4.11, Tablo 4.13, Tablo 4.15, Tablo 4.17 ve Tablo 4.19” daki bulgular birlikte
incelendiginde genel olarak tim AROC modellerine ait AUC degerlerinin kriter AUC
degerine yakinsadigi goriilmektedir. Ortak degiskene gore diizeltilmemis ROC
modelinin AUC degerinin ise, B degeri biiyiidiik¢e kriter AUC degerine yakinsadig:
goriilmektedir. Ayrica modellerden elde edilen AUC degerleri biiyiikliik bakimindan
degerlendirildiginde genel olarak kernel yonteminden elde edilen AUC degerlerinin

diger yontemlerinkinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir.

AUC Bulgularinin daha 1yi degerlendirilmesi adina modellerin AUC
degerlerinden elde edilen hata karelere ait ortalamalarin yer aldig1 Tablo 4.12, Tablo
4.14, Tablo 4.16, Tablo 4.18, ve Tablo 4.20 birlikte incelendiginde ¢arpik dagiliml
veri seti i¢in en kiicik MSE degerlerinin AROC_KERNEL basta olmak iizere
parametrik olmayan yontemlerden elde edildigi goriilmektedir. Dolayisiyla garpik
dagilimli  veri setindeki tiim senaryolarda AROC yontemleri arasindan
AROC_KERNEL ve AROC_BNP yontemlerinden elde edilen AUC degerlerinin,
kriter AUC degerlerine diger yontemlere oranla daha yakinsak oldugu sdylenebilir.
Ozellikle kriter AUC degerinin 0.75 civarinda oldugu durumlarda yontemler arasi
farklilagmanin en yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica tim AROC modelleri i¢in f
standart sapma degeri kiigiildiikce elde edilen AUC degerinin kriter AUC degerine
yakinsamasinin en yiiksek diizeyde oldugu goriilmektedir. Diger yandan 3 standart
sapma degeri kiiglildiik¢e ortak degiskene gore diizeltilmemis ROC modelinden elde
edilen AUC degerinin kriter AUC degerinden uzaklastig1 goriilmektedir.
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4.2. Uygulama Veri Setine Ait Bulgular

Uroloji kliniginden alman 30 hasta ve 30 saglikl1 kisiye ait verilerden elde edilen

normallik testi sonuglarina Tablo 4.21” de yer verilmistir.

Tablo 4.21. Uygulama veri setine ait normallik testi bulgulari

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Degisken  Grup Istatistik SD p. Istatistik SD p.
Yas Saglikli 153 30 071 940 30 .091
Hasta 125 30 200 918 30 .024
PSA Saglikli 253 30 .000 723 30 .000
Hasta 207 30 .002 769 30 .000

Tablo 4.21 incelendiginde dl¢iilen PSA diizeylerinin hem saglikli hem de hasta

grubunda normal dagilmadig goriilmiistiir.

PSA biyobelirteci ile ortak degisken olarak belirlenen Yas degiskeni arasindaki
iligkiye ait bulgulara Tablo 4.22° de ver verilmistir.

Tablo 4.22. Veri setindeki PSA diizeyleri ile yas arasindaki iliskiye ait bulgular

Saghkh Grup Hasta Grup Tiim Veri Seti
n Spearman'srho p. n Spearman'srho  p. n Spearman'srho p.
30 738 0 30 530 0.003 60 624 .000

Tablo 4.22 incelendiginde, uygulama veri setinden elde edilen hem hasta hem
de saglikli gruptaki PSA biyobelirteci ile yas arasinda pozitif yonde anlamli bir
iliskinin oldugu goriilmektedir.

R paket programinda uygulama veri seti kullanilarak yoOntemlerin
performanslarinin kargilagtiritlmas1 sonucu elde edilen bulgular Tablo 4.23 te
gosterilmistir.

Tablo 4.23. Yontemlerin uygulama veri seti i¢in tirettikleri AUC degerleri.

Yontem AUC

AROC_BNP 0.9667872
AROC_BSP 0.9619823
AROC_KERNEL 0.9800000
AROC_SP 0.9616667
ROC_EMP 0.9533333
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Tablo 4.23 incelendiginde prostat kanseri tanisinda PSA ile iliskisi oldugu
literatiirde gosterilen yas degiskeni, ortak degisken olarak modele dahil edildigi
zaman, diizeltilmemis AUC’ ye gore diizeltilmis AUC degerlerinin daha yiiksek
oldugu bulunmustur. AROC yontemlerinden elde edilen AUC degerleri biiyiikliik
bakimindan incelendiginde yontemlerin biiyiikten kii¢iige dogru sirasiyla KERNEL,
BNP, BSP ve SP oldugu goriilmektedir. Ayrica yontemlerden elde edilen ROC egrileri
ve AUC degerlerine ait grafikler Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te gortilmektedir.
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Sekil 4.1. Bayesg¢i yontemlere ait AROC egrileri ve AAUC degerleri
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Sekil 4.2. Klasik yontemlere ait AROC egrileri ve AAUC degerleri
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Sekil 4.3. Ortak degiskene gore diizeltilmemis ampirik ROC egrisi ve AUC degeri
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5. TARTISMA

Dogru tani, tibbi uygulama ve arastirmalarda biiyiik bir 6neme sahiptir. Bir tibbi
teshis testinin gergek hayatta siirekli olarak kullanilmadan 6nce, hastalikli ve saglikli
durumlarn ayirt etme yetenegi dikkatlice degerlendirilmelidir. ROC egrisi, 6zellikle
stirekli sonug testlerinde tanisal dogrulugu degerlendirmek icin en yaygin kullanilan
araclardandir. Son zamanlarda, ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisi, ortak
degisken bilgilerini hesaba katan teshis dogrulugunun bir 6zet 6l¢iisii olarak onerilmis

ve basaril1 bir sekilde uygulanmustir (Inacio ve Rodriguez-Alvarez, 2022).

Tibbi karar ve tani testlerinde onemli bir yere sahip olan biyobelirteglerin
etkinliginin belirlenmesinde kullanilan ROC analizinde, ortak degisken etkisinin de
degerlendirildigi AROC yontemlerinden BNP, KERNEL, BSP ve SP ile ortak
degisken etkisinin degerlendirilmedigi EMP yontemleri bu c¢alisma kapsaminda
karsilastirilmistir. Bu kapsamda belirlenen yontemlerin karsilastirmalarinda Monte
Carlo simiilasyon teknigi kullanilarak, tekdiize dagilima sahip ortak degiskenle iligkili
olan biyobelirteg i¢in ¢esitli standart sapma o = (0.5, 0.75, 1.05, 1.5, 5, 10) p = (0.5,
0.75, 1.14, 1.5, 5, 10) degerlerine sahip normal ve c¢arpik dagilimdan tiiretilen
senaryolar olusturulmustur. Olusturulan senaryolarin her biri i¢in ydntemlerin
yakinsamasi beklenen kriter AUC degerleri belirlenmistir. Yontemlerin hasta ve
saglikli gruplar i¢in farklt Orneklem biiyiikliiklerindeki performanslarinin
degerlendirilebilmesi i¢in simiilasyon ¢alismasinda her defasinda n1 = no = (25, 50,
100, 200, 500) olacak sekilde veriler tiiretilmis olup her bir kombinasyona ait 1000’er
dongiilii benzetim caligmalar1 yapilmistir. Erkorkmaz (2008) yaptigi calismada
orneklem biiyiikliiklerinin hasta ve saglikli gruplarda ayni veya farkli olmasinin AUC
degeri lizerinde anlaml bir farkliliga neden olmadigini belirtmistir. Bu nedenle bu
caligmada hasta ve saglikli gruplardaki Orneklem biiyiikliikleri esit alinmistir.
Modellerin performans karsilastirmalarinda AUC degerleri ile kriter AUC’ ye
yakinsamanin belirtisi olan MSE dikkate alinmig olup yontemlerin farkli durumlardaki
tutarliliklart belirlenmistir. Sewak ve Hothorn (2022) yaptiklari ¢alismada ROC
analizi igin dontisim modellerinden {i¢ yontemi karsilastirmiglardir. Yaptiklari
calismada, bu calismadakine benzer sekilde kriter AUC degerleri belirleyerek n0=n1
€ {25, 50, 100} ornek boyutlarina sahip dengeli veri setleri olugturmus olup 10000

dongiide simiilasyon yapmislardir.
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Ayrica Elde edilen sonuglarin saglik alanma uyarlanabilirliginin
degerlendirmesi i¢in gercek hayattan alinan veri seti kullanilarak yontemlerin gergek

veri setindeki performanslarina da bakilmistir.

Benzetim ¢alismalarindan elde edilen bulgular incelendiginde normal dagilima
sahip veri setlerinde basta yar1 parametrik yontemler olmak iizere tim AROC

yontemlerinin benzer performansa sahip oldugu goriilmiistiir.

Yontemlerden elde edilen AUC ortalamalarinin yer aldigi tablolar birlikte
incelendiginde, normal dagilimli veri seti icin ortak degiskene gore diizeltmenin
yapildig1 yontemlerde her kosulda AUC degerlerinin yiliksek oldugu sonucuna
varilmigtir. AUC_EMP degerinde ise biyobelirteg verilerine ait standart sapma degeri
kiigiildiikge, AUC degerinin AAUC degerlerinden ¢ok daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Diger yandan kriter AUC degeri kiigiildiikge yani 0.5 e yaklastikga AUC
degerinin de AAUC degerleri ile benzer performans gosterdigi sonucuna varilmastir.
Bu durum =zaten literatiirle de desteklendigi gibi diisik AUC degerlerinde
ayrimsamanin rasgele yapildigi sonucuyla paralellik gostermektedir. Nahm (2022)
yaptig1 calismada AUC degerinin 0.5 civarinda olmasi durumunda teshis testinin,
hastalig1 yazi tura atmak gibi tesadiifi bir sekilde belirledigini, dolayisiyla boyle bir
teshis testinin hastalig1 belirlemede hicbir anlam ifade etmedigini belirtmistir. Ayrica
bir teshis testinin anlamli olabilmesi i¢in AUC' nin 0.5'ten biiyiik olmas1 gerektigini

ve genel olarak, AUC > 0.8 olarak kabul edildigini vurgulamigtir.

Normal dagilim senaryolarinda farkli standart sapma ve kriter AUC degerleri ile
farkli 6rneklem biiytikliiklerinden olusan simiilasyon senaryolarinin her birinden elde
edilen en yiiksek AUC degerlerini veren yontemler Tablo 5.1 de derlenmistir.

Tablo 5.1. Normal dagilim simiilasyon senaryolarinin her birinde en yiiksek AUC
degerini veren yontemler

AUC 0.9213504 0.8271107  0.7499079  0.681324 0.5562315 0.528186

() (05) (0.75) (1.05) (1.5) (5) (10)
n
25 SP SP KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
50 SP SP KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
100 SP SP KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
200 SP SP SP KERNEL KERNEL KERNEL
500 BSP SP SP KERNEL KERNEL KERNEL
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Tablo 5.1 incelendiginde her kosulda en yiiksek AUC degerini SP ve KERNEL
yontemlerinin verdigi sonucuna ulagilmistir. Dolayisiyla normal dagilima sahip veri
setlerinde klasik yontemlerin daha yiiksek AUC degeri verdigi sdylenebilir. Sonuglar
daha detayli incelendiginde genel olarak 6rneklem biiyiikliikleri fark etmeksizin kriter
AUC degeri 1’ e yaklastikga SP yonteminin, 0.5’ e yaklastikga KERNEL y6nteminin

en yiiksek AUC degerini verdigi sonucuna ulagilmistir.

Normal dagilimdan elde edilen AUC bulgularinin daha iyi degerlendirilmesi
adina MSE degerlerinin yer aldig: tablolar birlikte incelendiginde, en kii¢iik MSE
degerinin tim AROC modellerinde oldukga diisiik oldugu sonucuna varilmistir. Genel
olarak binormal dagilima sahip biyobelirte¢ ve tekdiize dagilima sahip ortak degisken
iceren veri setlerinde, kriter AUC degerine en ¢ok yakinsayan basta SP ve BSP
modelleri olmak flizere tim AROC modellerinin benzer sekilde yakinsadig:
goriilmistiir. Normal dagilim senaryolarinda farkli standart sapma ve kriter AUC
degerleri ile farkli 6rneklem biiyiikliiklerinden olusan simiilasyon senaryolarinin her
birinden elde edilen en diisik MSE degerlerini veren yontemler Tablo 5.2° de
derlenmistir.

Tablo 5.2. Normal dagilim simiilasyon senaryolarmin her birinde en diisik MSE
degerini veren yontemler

AUC  0.9213504  0.8271107  0.7499079  0.681324  0.5562315  0.528186

(o) (0.5) (0.75) (1.05) (1.5) () (10)
n
25 SP SP BSP BNP EMP BNP
50 SP SP SP BSP BNP BNP
100 SP SP BSP BSP BNP BNP
200 SP SP SP BSP SP BSP
500 BSP SP SP SP BSP BSP

Tablo 5.2 incelendiginde Ozellikle standart sapma kiigiildiik¢e tiim 6rneklem
biiytikliikleri igin yar1 parametrik yontemlerin parametrik olmayan yontemlere kiyasla
daha fazla yakinsadig1 goriilmektedir. Bu sonuca gore normal dagilimli veri setleri i¢in
varsayimlarin bir kismini saglayan yar1 parametrik yontemlerin bu sekilde ytiksek

performans gostermesi literatiirle de uyumlu olmustur (Cai ve Pepe, 2002).
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Ortak degiskene gore diizeltmenin yapilmadigi ampirik modelde ise kriter AUC
degeri biiyiidiikce yakinsamanin daha az oldugu, aksi durumda ise diger modellere

benzer sekilde yakinsamanin ¢ok oldugu goriilmiistir.

Benzetim c¢alismalarindan elde edilen bulgular incelendiginde ¢arpik dagilima
sahip veri setlerinde basta KERNEL olmak iizere parametrik olmayan yontemlerin

daha yiiksek performansa sahip olduklar1 goriilmiistiir

Yontemlerden elde edilen AUC ortalamalariin yer aldigi bulgular boliimiindeki
tablolar birlikte incelendiginde, ¢arpik dagilimli veri seti i¢in ortak degiskene gore
diizeltmenin yapildigi modellerde her kosulda AUC degerlerinin yiiksek oldugu
sonucuna varilmigtir. Ortak degiskene gore diizeltiimemis EMP yonteminin AUC
degerinin ise, B degeri kiigiildiik¢e, dolayisiyla kriter AUC degeri biiyiidiikce, AROC
yontemlerinin aksine olarak diisiik AUC degerleri verdigi sonucuna varilmistir. Bu
sonug, Ozellikle hasta ve saglikli gruplari ayirmanin gii¢ oldugu durumlarda AROC

yontemlerinin kullanilmasinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Carpik dagilim senaryolarinda farkli standart sapma ve kriter AUC degerleri ile
farkli 6rneklem biiyiikliiklerinden olusan simiilasyon senaryolarinin her birinden elde
edilen en yiiksek AUC degerlerini veren yontemler Tablo 5.3° te derlenmistir.

Tablo 5.3. Carpik dagilim simiilasyon senaryolarinin her birinde en yiiksek AUC
degerini veren yontemler

AUC 0.9241418 0.8411309  0.7496021 0.6970593 0.5621760 0.5312094

@) (05 (0.75) (1.14) (1.5) (5) (10)
n
25 KERNEL KERNEL  KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
50 SP KERNEL  KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
100 SP KERNEL  KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
200 SP KERNEL  KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL
500 BSP KERNEL  KERNEL KERNEL KERNEL KERNEL

Tablo 5.3 incelendiginde genel olarak her kosulda en yiiksek AUC degerini SP
ve KERNEL yontemlerinin verdigi sonucuna ulagilmistir. Dolayistyla ¢arpik dagilima
sahip veri setlerinde klasik yontemlerin daha yliksek AUC degeri verdigi sOylenebilir.
Sonuglar daha detayli incelendiginde 6rneklem biiytikliikleri fark etmeksizin kriter

AUC degerinin 1’ ¢ en yakin oldugu AUC=0.9241418 senaryosu disindaki tiim
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senaryolarda KERNEL yonteminin en yiliksek AUC degerini verdigi sonucuna
ulagilmistir. Fakat 6rneklem biiytikliikleri 500 ve standart sapma 0.5 oldugu durumda

ise bayesci yontemlerden olan BSP en yiiksek AUC degerini vermistir.

Janes ve Pepe (2008) ¢alismalarinda, standart normal dagilim gdsteren verilere
dayali olarak ortalama artigin1 benzetim denemeleriyle degerlendirmisler ve standart
sapma sabit tutuldugunda, ortalama artisinin AUC degerini 6nemli 6l¢tide artirdigini
belirtmislerdir. Ayrica, bu degiskenlere ortak degisken eklendiginde AUC degerine

onemli olgiide katki saglandigini gdzlemlemislerdir.

Carpik dagilimdan elde edilen AUC bulgularinin daha iyi degerlendirilmesi
adina MSE degerlerinin yer aldig: tablolar birlikte incelendiginde, en kii¢iik MSE
degerinin AROC_KERNEL basta olmak iizere parametrik olmayan yontemlerden elde
edildigi goriilmiistiir. Ozellikle kriter AUC degerinin 0.75 civarinda oldugu
durumlarda parametrik olmayan yontemler ile diger yontemler aras1 farklilagsmanin en

yiiksek oldugu goriilmektedir.

Ayrica tim AROC modelleri i¢in B standart sapma degeri kiigiildiikce elde
edilen AAUC degerinin kriter AUC degerine yakinsamasinin en yiiksek diizeyde
oldugu goriilmektedir. Diger yandan [ standart sapma degeri kiiclildiikkge ortak
degiskene gore diizeltmenin yapilmadigi EMP yonteminden elde edilen AUC
degerinin kriter AUC degerinden uzaklastig1 goriilmektedir.

Carpik dagilim senaryolarinda farkli standart sapma ve kriter AUC degerleri ile
farkli 6rneklem biiyiikliiklerinden olusan simiilasyon senaryolarinin her birinden elde
edilen en diisitk MSE degerlerini veren yontemler Tablo 5.4’ te derlenmistir.

Tablo 5.4. Carpik dagilim simiilasyon senaryolarmin her birinde en diisik MSE
degerini veren yontemler

AUC 0.9241418 0.8411309 0.7496021  0.6970593 0.5621760 0.5312094

(B) (0.5) (0.75) (1.14) (1.5) () (10)
n

25 KERNEL  KERNEL  KERNEL EMP EMP BNP
50 KERNEL KERNEL KERNEL  KERNEL BNP EMP
100 KERNEL KERNEL KERNEL  KERNEL EMP EMP
200 KERNEL KERNEL KERNEL  KERNEL EMP EMP
500 KERNEL BNP KERNEL  KERNEL  KERNEL EMP
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Tablo 5.4 incelendiginde Ozellikle standart sapma kiigiildiik¢e tiim orneklem
biiyiikliikleri i¢in basta KERNEL olmak iizere parametrik olmayan yontemlerin diger
yontemlere kiyasla daha fazla yakinsadigi goriilmektedir. Bu sonuca gore carpik
dagilmli veri setleri igin dagilim varsayimi igermeyen parametrik olmayan
yontemlerin bu sekilde yiiksek performans gostermesi literatiirle de uyumlu olmustur

(Zhou vd., 2005; Colak vd., 2012; Gongalves vd., 2014).

Ortak degiskene gore diizeltmenin yapilmadigi EMP yonteminde ise normal
dagilim senaryolarindakine benzer sekilde kriter AUC degeri biiyldiikce
yakinsamanin daha az oldugu, aksi durumda ise diger modellere benzer sekilde

yakinsamanin ¢ok oldugu goriilmiistiir.

Simiilasyon ¢alismasindan elde edilen tiim sonuglar birlikte degerlendirildiginde
tiim senaryolar i¢in genel olarak en yliksek AUC degerlerinin klasik yontemlerden
elde edilebilecegi sonucuna varilmistir. Benzer sekilde tiim senaryolarin, kriter AUC
degerine yakinsama bakimindan incelendigi durumda, normal dagilimli senaryolarda
yar1 parametrik yontemlerin, ¢arpik dagilimli senaryolarda ise basta kernel olmak
lizere parametrik olmayan yontemlerin en diisik MSE degerlerini verdigi sonucuna

ulasilmustir.

Bu ¢alismayla benzer sekilde Inacio ve Rodriguez-Alvarez (2022) yaptiklart
calismada ortak degisken bilgilerini ROC analizine dahil etmenin 6nemini ve 6zellikle
ortak degiskene gore diizeltilmis ROC egrisinin bu baglamda nasil 6nemli bir arag
oldugunu vurgulamiglardir. Ayrica ortak degiskene 6zgii ROC egrisi hakkinda ¢ikarim
yapmak i¢in, kiimiilatif normal modellerin bir Dirichlet siireci karisimi ile Bayes
onyliklemesinin kombinasyonuna dayanan olduk¢a esnek bir Bayes yoOntemi
gelistirmiglerdir. Farkli  yontemlerin  performansmi  degerlendirmek igin  bir
simiilasyon caligmas1 yliriitmiis olup Onerdikleri Bayes modelinin ortak degiskene
gore diizeltilmis ROC egrisinin karmasik senaryolarda basarili bir sekilde ¢ikarimlar

liretme yetenegini test etmislerdir.

Erkorkmaz, (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, benzetim ¢aligmalarindan elde
edilen sonuglara gore hasta ve saglikli gruptaki biyobelirteg degerleri ile ortak
degiskenler arasindaki korelasyonlarin AUC {iizerinde dnemli farklilagmaya neden

oldugu gozlenmistir. Bu durumda biyobelirteg ile ortak degisken arasindaki
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korelasyon hasta grupta yiiksek ve AUC 0.75 civarinda ise AAUC ile AUC arasindaki

fark 6nemli bulunmustur.

Calisma kapsaminda degerlendirilen uygulama veri setinden elde edilen
bulgular incelendiginde, normal dagilim gostermeyen ve yas ile anlamli diizeyde
iliskili oldugu goriilen PSA biyobelirteci i¢cin yontemlerden elde edilen sonuglar
simiilasyon sonuclartyla tam benzerlik gostermis olup en yiiksek AUC degerini
KERNEL yontemi vermistir. Diizeltmenin yapilmadigt EMP yontemi ise en diigiik
AUC degerini vermistir. Bu durum PSA biyobelirteci i¢in yas ortak degiskenine gore

yapilan diizeltmenin 6nemini ortaya koymustur.

Punglia vd. (2003) prostat kanseri tani testi olan PSA' nin ayirt edici
performansini degerlendirirken, yasa gore diizeltme yapildiginda, diizeltilmemis
analizlere kiyasla ortak degisken olarak yasa gore diizeltmenin PSA testinin ROC

egrisi altinda kalan alanin1 6nemli 6l¢iide artirdigini bulmuglardir.

Benzer sekilde Janes ve Pepe (2006) yaptiklari c¢alisma ile PSA testinin
sonuglarinin anlamliliginin yasa ortak degiskenine bagli olarak degisebilecegini

belirtmislerdir.

Erkorkmaz (2008)’ da prostat kanseri tanisinda PSA testiyle iliskili olan yas
degiskenini, ortak bir degisken olarak modele dahil ettiginde AAUC ve AUC arasinda
onemli bir fark bulmustur. Prostat Kanseri tanis1 koymada yararlanilan bir biyobelirteg
olan PSA’ nin ayirt ediciliginin yasa gore diizeltmeli olarak incelendigi 6rnekte AAUC
degerinin diizeltilmemis AUC degerine gore daha yiiksek oldugunu ve elde ettigi bu
sonuglarin, benzetim ¢alismasindan elde ettigi sonuglarla benzer oldugunu

vurgulamastir.

Stanley ve Tubbs (2018) yaptiklar1 ¢alismada ortak degiskene gore diizeltilmis
ROC modelinde Beta Regresyon yontemini Onermislerdir. Yaptiklart simiilasyon
calismalarin1 normal ve c¢arpik dagilim senaryolar1 olusturmus olup parametrik, yari
parametrik ve beta yontemlerini karsilagtirmiglardir. Yontemlerin karsilagtirmalarini

yaparken MSE degerlerini dikkate almiglardir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda ortak degiskene gore diizeltmenin yapildigi AROC
yontemleri olan BNP, BSP, KERNEL ve SP yontemleri ile ortak de§iskene gore
diizeltmenin yapilmadigt EMP yonteminin tahminlenmesi ve performans
karsilagtirmalarinin  yapilmasi i¢in simiilasyon c¢aligmasi yapilmis olup cesitli
senaryolarin sonucglar1 gergek bir veri setinden elde edilen sonuglarla da

karsilastirilmistir.

Ozellikle AUC degerlerinin 0.75’in iizerinde oldugu durumlarda ortak degiskene
gore diizeltmenin yapildig1 tim AROC yontemleri, diizeltmenin yapilmadigi EMP
yontemine gore ¢ok yiiksek performans gostermistir. Bununla beraber normal dagilim
gosteren veri setlerinde basta yari parametrik yontemler olmak iizere tiim AROC
modellerinin benzer performansi gosterdigi belirlenmistir. Diger yandan normal
dagilim gostermeyen veri setlerinde ise basta Kernel yontemi olmak tizere parametrik

olmayan yontemlerin daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

Benzer ¢aligmalar hasta ve saglikli gruplar i¢in, esit veya orantili, daha farkl
orneklem biiyiikliiklerine ve farkli dagilim tiirlerine sahip veri setleri kullanilarak
yapilabilir. Ayrica ortak degisken ve biyobelirteg arasindaki iliski ¢esitliligi de dikkate
alinip degisik senaryolarda yontemlerin karsilastirilmas: miimkiindiir. Ayrica ¢aligma
kapsaminda degerlendirilen yontemler i¢in birden fazla ortak degiskene gore
diizeltmenin yapildig1 senaryolar da olusturulup bu sekilde performanslar

arastirilabilir.
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