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OZET

SUREKLI YAPIDAKI COKLU TANI TESTLERI ICIN BIRLESTIRME
YONTEMLERININ ROC EGRISi ANALIZI KULLANARAK
KARSILASTIRILMASI

Tip alaninda, eksik klinik bilgilere ve klinik sonuglarla ilgili belirsizlige
ragmen, hastanin tedavisi ve bakimi ile ilgili dogru ve mantikli kararlar
vermek gerekmektedir. Medikal testler tibbi tani acisindan énemli bir role
sahip olmanin yani sira dogru tedavinin planlanmasi ile tedavi maliyetlerinin
azaltilmasi yoninden g6z ardi edilemeyecek katkilar saglamaktadirlar.
Hastanin durumu hakkinda glvenilir bilgi saglamak, hasta ile saglikli
birimleri dogru siniflamak ve hastanin tedavisi igin saglik personelinin dogru
planlama yapmasina olumlu katkilar saglamak medikal testin temel
amaglarini olusturmaktadir.

Siniflandirma kuralinin performansini degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanilan istatistiksel tekniklerden biri, Receiver Operating
Characteristic (ROC) egdrisidir. Gunumuzde, tek bir tani testi sonucu
kullanilarak hastalida ait taninin belirlenmesi yerine birden fazla test
kullanilarak daha kesin bir tani ya da siniflandirma yapmak mumkdnddar.
Saglik alaninda yapilan calismalarda farkli tani testleri, hastaligin farkl
yoOnlerine duyarlidir. Dolayisiyla, bireyin saglik durumunu degerlendirmek
icin her zaman tek bir tani testine glvenilemez. Birden fazla tani testi
kullanilarak gercege daha yakin ve dogru siniflandirma yapmak
mUmkindir. Bu amacg dogrultusunda cgesitli modeller 6ne sirtlmustir. Bu
modeller, en iyi dogrusal birlestirme yontemi, dogrusal ayirma analizi,
karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma analizi yéntemleridir.

Bu tez calismasinin amaci, tani testlerinin birlestiriimesinde kullanilan
yontemlere alternatif olarak lojistik regresyon modeli ile dogrusal ve karesel
ayirma analizlerinin tani testlerinin birlestirilmesinde kullanilabilirligini
gOstermek, lojistik, dogrusal ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin
birlestirilmesindeki performanslarini, minimax prosediri ile en iyi dogrusal
birlestirme ydénteminin performansini parametrik ve parametrik olmayan
ROC analizleri ile karsilastirmak, cok degiskenli normal dagihm varsayiminin
gerceklestigi ve gerceklesmedigi durumlarda hangi yontemin iyi performans
goOsterdigini belirlemektir.

Anahtar Kelimeler: En iyi dogrusal birlestirme yéntemi, Dogrusal ayirma
analizi, Karesel ayirma analizi, Lojistik ayirma analizi



Summary

COMPARISON OF COMBINING METHODS FOR MULTIPLE
CONTINUOUS DIAGNOSTIC TESTS USING ROC CURVE ANALYSIS

In the field of medicine, despite the uncertainty about incomplete
clinical information and clinical outcomes, it is necessary to make accurate
and logical decisions about the treatment and care of the patient. Medical
tests have an important role in terms of medical diagnosis, but they also
provide indispensable benefits in terms of planning of correct treatment and
reduction of treatment costs. Providing reliable information about the
patient's condition, correctly classifying patients and healthy units, and
providing positive contributions to healthcare staff's correct planning for the
treatment of the patient constitute the main objectives of the medical test.

One of the widely used statistical techniques for evaluating the
performance of the classification rule is the Receiver Operating
Characteristic (ROC) curve. Nowadays, rather than using a single diagnostic
test result to determine the diagnosis of the disease, it is possible to make
more precise diagnosis or classification using more than one test. Different
diagnostic tests in health field studies are sensitive to different aspects of
the disease. Therefore, a single diagnostic test can not always be relied
upon to assess an individual's health condition. It is possible to make more
accurate and closer classification using more than one diagnostic test.
Various models have been proposed for this purpose. These models are best
linear combination method, linear discriminant analysis, quadratic
discriminant analysis and logistic discriminant analysis methods.

The purpose of this thesis is to demonstrate the utility of the logistic
regression model as an alternative to the methods used in the combination
of diagnostic tests in combining diagnostic tests of linear and quadratic
discriminant analysis. The second objective is to compare the performance
of combining diagnostic tests of logistic, linear and quadratic discriminant
analyzes with parametric and nonparametric ROC analyzes of the
performance of the best linear combination method with the minimax
procedure. It is to determine which method performs well in cases where
the assumption of the multivariate normal distribution is realized and not
realized.

Keywords: Best linear combination method, Linear discriminant analysis,
Quadratic discriminant analysis, Logistic discriminant analysis
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1- GIRIS VE AMAC
1.1- Temel Kavramlar ve Literatiir Bilgisi

Tip alaninda, eksik klinik bilgilere ve klinik sonuglarla ilgili belirsizlige
ragmen, hastanin tedavisi ve bakimi ile ilgili dogru ve mantikh kararlar
vermek gerekmektedir. Hastanin dykUsltnden ve fizik muayenesinden elde
edilen verilerin rehberliginde bir tani koymak c¢ogunlukla yeterli
olmamaktadir. Bu gibi durumlarda, saglik personeli daha fazla veri elde
etmek icin medikal testlere basvurur. Medikal testler bircok 6zellige goére
siniflandirilsalar da genel olarak tarama (screening) ve tani (diagnostic)
testi olarak karsimiza cikmaktadir. Belli bir hastalik igin risk faktdrlerini
tanimlamak ve asemptomatik kisilerde gizli hastaligi tespit etmek igin
kullanilan medikal testlere tarama testleri denilmektedir. Ayni zamanda
medikal testler tani amacgh olarak semptomatik kisilerde hastaligin
belirlenmesine yardimci olmak igin kullaniimaktadir. Bu tip testlere ise tani
testleri denilmektedir (Nicoll ve ark., 2012).

Medikal testler tibbi tani agisindan énemli bir role sahip olmanin yani
sira dogru tedavinin planlanmasi ile tedavi maliyetlerinin azaltilmasi
yoninden de gboz ardi edilemeyecek katkilar saglamaktadirlar (Epstein ve
ark., 1986). Ancak, tani testlerinin gelistiriimesinde, uygulanmasinda ve
sonuglarinin dederlendirilmesinde yapilan hatalar dikkat cekmektedir. Reid,
Lachs ve Feinstein (1995), 1978-1993 yillari arasinda yayinlanan tani
testleri hakkindaki bilimsel makaleleri incelediklerinde, gelistirilen tani
testlerinin tasarim ve analizinde 6nemli hatalarin oldugunu saptamislardir.
Bu hatalar, medikal test calismalarinin sonuglarina karsi glvensizlige,
testlerinin secimi ve yorumlanmasinda yanlis anlamalara neden olmustur.
En cok yapilan hatalardan biri, sadece saglikli gonillilerden elde edilen test
sonuglarina gore dederlendirme ya da siniflandirma kriterleri gelistirmek
olmustur. Ornedin pankreartiti saptamak igin gelistirilen bir testte, saghkli
gondllilerden elde edilen bir enzim dizeyinin ortalama dederinin (g
standart sapma alti kesme noktasi olarak belirlenmesini dusunelim.
Belirlenen bu kesme noktasinin Ustiinde bir enzim seviyesine sahip birimler
saglam, altinda olan birimler ise hasta olarak siniflandirilirlar. Ancak bu
sekilde bir siniflandirma kriteri belirlemek bazi énemli noktalarin gbzden
kacmasina neden olur. Bunlar; (1) enzim dederlerinin dagihm sekli, (2)
hasta ve saglikli birimlerden elde edilen enzim degerlerinin kesisim miktari
(overlapping), (3) yanhs siniflandirma hatalarinin orani ve bunlarin klinik
onemi, (4) saglikh gonullilerden elde edilen sonuglarin hastalan dikkate
almadan zayif bir bigimde genellestiriimesi (Zhang ve ark., 2002).
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Bir medikal testin iki amaci vardir; (1) hastanin durumu hakkinda
glvenilir bilgi saglamak, hasta ile saglikli birimleri dogru siniflamak, (2)
hastanin tedavisi icin saglik personelinin dogru planlama yapmasina olumlu
katkilar saglamak (Sox ve ark., 1989). Belirlenen bu amaclarin elde
edilmesi, testin dogru istatistiksel yontemler kullanilarak
degerlendirilmesine ve degerlendirme sonucunda da kullanilabilir olduguna
dair bilimsel kanitlarin elde edilmesine badlidir. Medikal testlerin
degerlendirme sireci ve analizleri sonucunda genel olarak testin tani
dogrulugu ve birimleri dogru ayirabilme 6zelligi ile ilgili bilgiler elde edilir
(Zweig ve Campbell, 1993).

Bir siniflandirma kuralinin performansini dederlendirmek igin yaygin
olarak kullanilan istatistiksel tekniklerden biri, Receiver Operating
Characteristic (ROC) egrisidir. Basit bir tani testi probleminde, yeni
gOzlenen bir birimin hasta ya da saglikl sinifa atanacadi bu tani testinin
kesme noktasi degerine gore belirlenir. Siniflamanin dogrulugu segilen
kesim noktasina baglidir. Bir tani testinin iyi veya dogru siniflandirmasinin
degerlendirilmesi altin standarda gore belirlenir ancak altin standardin
olmadigi durumlar da s6z konusudur (Friedman, Hastie ve ark., 2001).

Kesme noktasi belirlendiginde, gercek ve yanlis pozitif oranlarn ile
duyarhhk (S,) ve ézgllluk (S,) dederleri hesaplanir. Her bir kesme degeri
igin S, ve S, dederi elde edilerek, ROC edrisi yatay eksende (1-S,), dikey
eksende de S, olacak sekilde olusturulur. Belli bir tani testinin performansini
degerlendiren en 6nemli kriter, 0 ile 1 arasinda dederler alan, egri altinda
kalan alandir (Area Under Curve, AUC) (Colak ve ark., 2012). Ornedin hasta
toplumda tani testi degerleri saglam topluma goére daha ylksek ise; AUC,
hasta toplumundan rasgele secilen bir bireyin tani testi degerinin saglhkh
toplumdan rasgele segilen bir bireyin tani testi dederinden yiksek olma
olasiligina esittir. Bu durumda, AUC dederinin ylksek olmasi, tani testinin
siniflandirma performansinin daha iyi oldugunu goéstermektedir (Hanley ve
McNeil, 1982; Metz, 1978; Fawcett, 2006).

Gunlmizde, tek bir tani testi sonucu kullanilarak hastaliga ait taninin
belirlenmesi yerine birden fazla test kullanilarak daha kesin bir tani ya da
siniflandirma yapmak mumkindur. Tani testleri genelde mikemmel
degillerdir. Ancak ayni hastalik ya da tani icin gelistirilmis birden fazla tani
testinin birlestirilmis sonuglarini kullanmak daha dogru sonuca ulasmada
oldukca 6nemlidir (Li ve Fine, 2008).



Saglik alaninda yapilan calismalarda farkli tani testleri, hastaligin farkh
yonlerine duyarhdir. Dolayisiyla, bireyin saglik durumunu dederlendirmek
icin her zaman tek bir tani testine glvenilemez. Birden fazla tani testi
kullanilarak gercede daha vyakin ve dogru siniflandirma yapmak
mumkidndir. Bu amacg dogrultusunda cesitli modeller 6ne siGridlmistir. Su
ve Liu (1993), en iyi dogrusal birlestirme yontemini dnermislerdir. Hasta ve
saglkh toplumlardan elde edilen tani testlerinin ¢ok dediskenli normal
dagihm gosterdigi varsayildigi bu calismada, kovaryans matrislerini iki farkh
yonden ele almislardir. ilk yaklasimda, kovaryans matrislerinin orantisal
oldugunu, digerinde ise kovaryans matrisleri Uzerinde herhangi bir kisit
olmadigini incelemislerdir. Reiser ve Faraggi (1997), coklu tani testinin
birlestiriimesinde kullanilan genellestirilmis ROC modelinde, AUC'nin glven
araliklari igin ydntemler dnermislerdir. Pepe ve Thomson (2000), tani
testlerinin dogrusal birlestirilmesinin belirlenmesinde herhangi bir dagilim
varsayimi icermeyen, siralama puanlarina dayal bir yaklasim énermislerdir.
Liu ve ark. (2011), Gao ve ark. (2008) belirlenen sabit bir S, degerinde, S,
dederini maksimize eden ve en iyi dogrusal birlestirmeyi tahmin eden bir
yontem onermislerdir. Yu W. ve Park T. (2015), cok degiskenli normal
dagilim varsayimi altinda, tani testlerinin dogrusal birlestiriimesi igin iki
farkh algoritma gelistirmisler. Sameera ve ark. (2016), minimax
prosedirind kullanarak en iyi dogrusal birlestirme yontemi gelistirmisler ve
onceki yaklasimlarda onerilen ydontemlere gére daha etkili oldugunu ileri
surmuslerdir. Ayrica bu ydntemde optimum kesme noktasinin elde edilmesi
icin Youden indeksinden yararlaniimistir. Birden ¢ok tani testi kullanilarak
elde edilen bu yontem cok degiskenli ROC (Multivariate ROC, MROC) adini
almaktadir (Kang, Liu ve ark, 2016).

1.2- Problemin Belirlenmesi ve Calisma Hipotezi

Lojistik regresyon ve dodrusal ayirma analizi kategorik bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenleri iceren verilerin analizi igin yaygin olarak
kullanilan ¢ok dedgiskenli istatistiksel yontemlerdir. Her iki yéntem de
dogrusal siniflandirma modellerinin, yani gruplar arasindaki dogrusal
sinirlarla iliskili modellerin gelistiriimesi icin uygundur. Iki ydntem
arasindaki temel fark icerdikleri varsayimlardir. Lojistik regresyon analizi
degiskenlerin dagihmi hakkinda bir varsayim icermemekle birlikte dogrusal
ayirma analizi ¢cok dediskenli normal dadilm varsayimini icermektedir.
Ayrica dogrusal ayirma analizi, kategorik bagimli degiskenin belirtmis
oldugu toplumlarin varyan-kovaryanslarinin homojen oldugu varsayimini da
icerir. Homojenite varsayiminin saglanmadigi durumlarda da karesel ayirma
analizi kullanilmaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 2005; Rencher, 2002).
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Bu baglamda, tani testlerinin birlestirilmesinde kullanilan ve bélim
1.1'de belirtilen yontemlere alternatif olarak lojistik regresyon modeli ile
dogrusal ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin birlestirilmesinde
kullanilabilirligini arastirmak bu tez calismasinin problemi olarak
tanimlanmistir. Boylelikle calismanin ana hipotezi asadidaki sekilde
belirlenmigstir.

"Lojistik, dogrusal ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin
birlestirilmesindeki performanslari, Sameera ve ark. (2016) tarafindan
Oénerilen minimax proseddrd ile en iyi dogrusal birlestirme ydénteminin
performansi kadar etkilidir.”

1.3- Tezin Amaci
Bu tez galismasinin amaci;

1. Tani testlerinin birlestiriimesinde kullanilan ydntemlere alternatif
olarak lojistik regresyon modeli ile dogrusal ve karesel ayirma
analizlerinin tani testlerinin birlestirilmesinde kullanilabilirligini
gbstermek,

2. Lojistik, dogrusal ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin
birlestirilmesindeki performanslarini, Sameera ve ark. (2016)
tarafindan Onerilen minimax proseduri ile en iyi dogrusal birlestirme
yonteminin performansini parametrik ve parametrik olmayan ROC
analizleri ile karsilastirmak,

3. Cok degiskenli normal dagilim varsayiminin gerceklestigi ve
gerceklesmedigi durumlarda hangi ydntemin iyi performans
gosterdigini belirlemek,

4. Elde edilen sonuglara gore, tani testlerinin birlestirilmesinde kullanilan
bu yontemleri iceren ve veri yapisina gdére uygun yoéntemin

kullanilacagi bir yazilimi R programinda olusturarak

literatlire katki saglamaktir.



Belirlenen hipotezin test edilmesinde ve yontemlerin
karsilastirlmasinda ¢ok dediskenli normal dagihm  varsayiminin
gerceklestigi ve gerceklesmedigi durumlara goére dedisik 6rnek buyikleri
kullanarak belirlenen senaryolar aracihidgr ile Monte-Carlo similasyon
calismasi yapildi. Ayrica over kanseri tanisinda kullanilan testleri iceren
gercek bir veri seti kullanilarak da similasyon sonuglarinin tutarlihgi
denetlendi.



2- GENEL BILGILER

2.1- Medikal Testler

Tibbi bir problemin ya da durumun dogru teshisi bu problemin
tanimlanmasi ve kontrol altina alinmasi igin ilk adimdir. Uygun tedavi genel
olarak durumun ayrintili bir sekilde tanimlanmasi ya da bilinmesine baghdir.
Yaygin kullanilan tibbi tani testleri bakteri kultirinlt, radyolojik
gbériuntilemeyi ve biyokimyasal testleri icerir. Streptokoksik enfeksiyon icin
bogaz slrintisl ile elde edilen bakteri kiltird, idrar yolu enfeksiyonu icin
tam idrar tetkiki, omur ilik sivisi kullanilarak menenjit tanisi, kemik kiriklar
icin X-ray gorintlileme, beyin travmasi igin bilgisayarli tomografi, lumbal
disk hernisini (fitiklasmis disk, bel fitigi) degerlendiriimesinde manyetik
rezonans goruntileme (MR), karaciger fonksiyon bozukluklarinin
belirlenmesinde serum bilurubin dlzeyi, bébrek fonksiyon bozukluklar
belirlenmesinde serum kreatinin dizeyi, hamilelik testinde Human Chorionic
Gonadotropin’nin (hCG) kullanilmasi medikal testlere érnek olarak verilebilir
(Pepe, 2003).

Tibbi bir problem igin belirlenen bir test uygulama ve sonucun elde
edilmesi bakimindan basit olabilir, 6rnegin bir enfeksiyon icin bakteri kiltiri
testi. Bazl tibbi durumlar igin ise karmasik bir siireg icerebilir, 6rnegin bir
dokuya ait gen ekspresyonu profillemesinin mikroarray teknolojisi
kullanilarak degerlendirilmesi (Pepe, 2003).

Saglikli toplumlarin gizli (okult) hastaliklar bakimindan taranmasi
Onemlidir. CUnkd erken teshis tedavinin basarili olmasinda énemli bir
etkendir. Mamografi ile meme kanseri taramasi, Pap smear ile serviks
kanseri taramasi, serum kolesteroli ve kan basinc izlemi ile
kardiyovaskiler hastaliklarin taramasi, yeni doganlarin fenilketoniri (PKU),
kistik fibroz ve fiziksel bozukluklar icin yapilan taramalar, bulasic
hastaliklarin 6érnegin AIDS vb. taranmasi, bu tip hastaliklarin yayilmasini
kontrol eden ve bu konuda arastirmacilara bilgi saglayan programlar ya da
prosedirler saghkli toplum taramalarinda kullanilan tarama testlerine 6rnek
olarak verilebilir (Zhou; McClish ve ark; 2009).

Tarama ve tani testlerinin degerlendirilmesinde kullanilan istatistiksel
yontemler bakimindan bir farklihk bulunmamaktadir. Dolayisiyla istatistiksel
bakis acisiyla tarama testi ile tani testleri genel anlamda medikal test olarak
kabul edilir. Bu tez calismasinda tarama ve tani testleri ayrimi yapiimaksizin
tani testi ifadesi her iki test icinde kullaniimistir (Pepe, 2003).
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2.1.1- Uygun medikal test icin kriterler

Bir testin gelistiriimesi ancak hastaligin teshis edilmesinden sonra elde
edilecek bir fayda varsa yararlidir. Tani testlerinin gelistirilmesinde dikkat
edilmesi gereken kriterler tablo 2.1'de verilmistir. Bu kriterler Wilson ve
Jungner (1968), Cole ve Morrison (1980) ve Obuchowski ve ark. (2004)'nin
ortaya atmis oldugu kriterlerin 6zet bir seklidir.

Tablo 2.1- Uygun Bir Tani Testi Gelistirilmesinde Dikkat Edilmesi Gereken
Kriterler
1. Hastalik ciddi bir hastalik olmalidir.
2. Hastalik risk altindaki toplumda nispeten yaygin olmahdir.
3. Hastalik icin tedavi yéntemleri olmahdir.
4. Tedavi yobntemleri test sonucu pozitif olanlar igin uygulanabilir ve
ulasilabilir olmalidir.
. Test birimlere zarar vermemelidir.
. Test hasta ve saglikli birimleri yilksek oranda dogru siniflayabilmelidir.

a un

Tablo 2.1'de verilen kriterler incelendiginde, altinci maddede belirtilen
kriter dogrultusunda, tani testinin dogrulugunun ve siniflama oraninin
degerlendirilmesinde istatistiksel yontemlerden yararlanilir. Bu
degerlendirme cesitli yontemler kullanilarak yapilmaktadir ancak temelde
dogru ve glvenilir bir test, birimleri hastalik durumlarina gore (hasta ve
saglikl) dogru bir sekilde siniflayan bir testtir. Hatali testler hasta bir birimin
saglkl, saghkli bir birimi de hasta olarak siniflayabilir. Hasta bir bireyin
saglikll siniflandiriimasi yalanci negatiflik, saghkli bir bireyinde hasta olarak
siniflandiriimasi yalanci pozitiflik olarak tanimlanir ve bu iki oran testin
yanlis siniflandirma oranini belirler. Yanlis pozitif sonuglar, birimlerin
gereksiz prosedirlere (genellikle invaziv (girisimsel) ve pahali tedaviye)
maruz kalmasina neden olur. Benzer sekilde tedavi almasi gereken bir
birimin saglikh olarak nitelendirildi§i icin tedaviden yoksun kalabilir. 1yi bir
tani testi igin bu tip hatalarin minimum dlzeyde tutulmasi gerekmektedir.
Bundan dolayi bir tani testinin uygulanmasindan énce bu tani testine ait tani
ya da siniflama dogruludu titizlikle degerlendirilmelidir (McNeil ve Hanley,
1983).

Bazi medikal testlerin sonuclari dogrudan ikili olarak go6zlemlenir.
Ornegin serumdaki spesifik bir metile edilmis DNA sekansinin varh§i ya da
yoklugu ikili bir sonuctur, varsa sonug pozitif, yoksa sonug¢ negatiftir. Bazi
durumlarda da medikal test sonuglan sirali 6lgekli bir tipte sonuglanir.
Mamogramlarin dederlendirilmesinde kullanilan BIRADS (Breast Imaging



Reporting And Data System) olarak ifade edilen raporlama yéntemi sirali
Olcekli medikal test 6rnek olarak verilebilir. Bazi medikal testlerin sonuclari
ise surekli bir degerdir. Dogrudan hasta ya da saglikli yerine dlcimsel bir
deger verir. Ornegin serumdaki PSA dederi, kreatinin dederi ya da bilirubin
degeri hastaligin varligini ya da yoklugunu dogrudan vermez, elde edilen
degerin yliksekligine bagh olarak yorum yapilir (Pepe, 2003).

Tip alaninda bircok tani testi sirekli yapida karsimiza cikmaktadir.
Ornedin kanser icin kullanilan PSA, CA-125 vb. testler siirekli dederler
iceren sonuglar verir. Diger standart biyokimyasal o6lcimler o6rnegin
karaciger hastaliklar icin bilirubin, bdbrek fonksiyon bozukluklari igin
kreatinin, kardiyovaskller hastaliklar icin serum kollesterol dulzeyi,
diyastolik/sistolik kan basinglari, diyabet icin serum glikoz dlzeyi strekli
Olcimler iceren medikal testlerdir.

Sirekli yapidaki tani testlerinin performanslarinin dedgerlendirilmesinde
en iyi gelistirilmis istatistiksel yontem ROC egrisi yontemidir ve istatistiksel
karar teorisine dayanir. ROC egrileri 1950 ve 1960'larda gelistirilen sinyal
algilama teorisi baglaminda ortaya gikmistir (Green ve Swets, 1966; Egan,
1975). 1960°li yillarin baslarinda 6zellikle ROC edrisi yontemi ilk olarak tipta
radyolojik goérintilemede karar verme sidrecinde kullanilmistir (Lusted,
1960). GuUnimizde ROC egrisi yontemini laboratuvar testlerinde,
epidemiyolojide, biyoinformatikte, radyolojik calismalarda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Hanley, 1989; Shapiro, 1999).

2.2- Binormal Parametrik ROC Egrisi Analizi

Bu calismada surekli yapidaki coklu tani testleri igin birlestirme
yontemlerinin ROC egrisi analizi kullanarak karsilastiriimasi
amaclandigindan dolayi déncelikli olarak binormal tek dediskenli parametrik
ROC egrisi yontemi agiklanmistir (Jonson ve Wichern, 1992). Hasta (I1,,) ve
saghkl (II;) toplum icgin belirlenen tek dediskenli tani testi (X) binormal
dagihm gostersin, X,~N (up, 62), Xs~N (us, 62).

Toplumda X'in blyuk degerleri hastaligi gostersin. Herhangi bir kesim
noktasi c igin gergek pozitif oraninin (GP),

(2.01)

GP(c) = P(X > c|X €TI) = cb(“" _C)

On



Yalanci pozitif orani (YP),

YP(c) =P(X >c|X €TL,) = (“SG_ C) (2.02)

esitlikleri ile g6sterilir.
Burada;
@: Kimiulatif standart normal dagilim fonksiyonu

Yalanci pozitif orani YP(c) = y ile gdsterilirse, esitlik 2.01 ve esitlik 2.02
kullanilarak ROC egrisi fonksiyonu esitlik 2.03'de verilmistir.

ROC(y) = ®(a+ b 1(y)) (2.03)
Burada;
— g
L A (2.04)
On Oon

Yalanci pozitiflik orani (y) igin kesme noktasi,
¢ =ps — 0@ (y) (2.05)
seklinde tanimlanir.

Egri altinda kalan alan (AUC) esitlik 2.06’da verilmistir.

a
AUC = q>( — b2'> (2.06)

a,b ve AUC'nin en bluyuk benzerlik tahmincileri x, x, s, ve sg kullanilarak
elde edilir.

npo . np L ¥ )2
%, = Zi:lxlh’ 5, = \]21—1(’5”1 Xn) (2.07)
ny np,—1
ng ns —_ ¥ 2
fs = ijlxjs, S¢ = \]Zj_l(xjs xs) (2'08)
ng ng — 1



fh_fs nh(dz + 2) + ZnSBZ

a = a) = 2.
a=— v(a) 2, (2.09)
72
B:ﬁ) V(B):M (2.10)

Sp 2nyng
m—cp( a ) (2.11)
V1+ b2 '

Burada,

n,: Hasta siniftaki birim sayisi
ng:  Saglikh siniftaki birim sayisi

gbéstermektedir.

V(ZU?), delta ydntemi kullanllarak hesaplanmaktadir. Ancak

gunimuizde bootstrap ydntemi kullanilarakta varyans hesaplamalari
yaplimaktadir (Sameera, Vardhan ve ark., 2016). Bu tez calismasinda
parametrik ROC igin hesaplanan AUC’nin varyansi bootstrap yoéntemi
kullanilarak hesaplanmistir.

Optimum kesim noktasini elde etmek igin kullanilan yaygin
indekslerden biriside Youden indeks’dir (Perkins ve Schisterman,2005).

Youden indeks (J) esitlik 2.12'deki gibi hesaplanir.
J =[GP(c) —YP(c)] (2.12)

Bu indeks dederleri kullanilarak optimum kesim noktasi (c) icin tahmin
degeri esitlik 2.13'deki gibi hesaplanir.

¢ = max(f) = max[GP(c) — YP(c)] (2.13)

Optimum c noktasi ayni zamanda ROC egrisinin diyagonale olan dik
uzakliginin maksimum oldugu noktadir.
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Sekil 2.1- Binormal parametrik ROC Egrisi
2.3- Parametrik Olmayan ROC Egrisi Analizi

Parametrik olmayan ROC edrisi analizinde ampirik (empirical)
yontemler kullanilir. Parametrik olmayan ROC edrisi analizi, tani testleri
hakkinda herhangi bir dagilim varsayimi icermez. Bu yaklasimda gbzlenen
tim test sonuglar kiiglikten blytgde dogru siralanir ve her bir deger kesme
noktasi (c) olarak belirlenerek bu kesme noktasina ait gercek pozitif ve
yalanci pozitif oranlari asagidaki gibi hesaplanir (Robin ve ark., 2011).

GP(c) = P(X > c|X € TI,) = S’;l(c) (2.14)
h
ss(€)
YP(c)=PX>c|X €Il = (2.15)
S
Burada,
sp(0): Hasta sinifinda tani testi degeri c’den blylk olanlarin sayisi
n, Hasta siniftaki birim sayisi
sg(c): Saglikli sinifinda tani testi degeri c’den blyik olanlarin sayisi
ng Saglikh siniftaki birim sayisi

gbstermektedir.
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Parametrik olmayan ROC egrisi bu noktalarin diz bir cizgi ile
birlestirilmesi sonucunda elde edilir. Egri altinda kalan alan trapezoidal kural
kullanilarak elde edilir ve tahmin dederi esitlik 2.16'da verilmistir.

Np 7Ng

J— 1
AUC =nhnS;jZLl/)(xih,st) (2.16)

Burada;
1 Eger Xin > st

Y(xin, xjs) = {l

2
kO Eger xip < Xjs

Eger x;p, = xjs (2.17)

x;, Ve xj; sirasi ile hasta ve saglkli birimlerin test sonuglarini
gbéstermektedir.

Bu indeks degerleri kullanilarak optimum kesim noktasinin tahmin
degeri (c) esitlik 2.18’deki gibi elde edilir.

¢ = max(J) = max[GP(c) — YP(c)] (2.18)
Tahmin edilen AUC'nin varyansi esitlik 2.19'daki gibi hesaplanir.

ATC(1 = AVC) + (3, = (@0 = ATC?) | (s = 1)(Q; = ATC?)

V(AUC) = (2.19)
npNg npMNg
Burada;
1 _ [ _ (n;x 27
0, = nsnﬁzn;x X | 0077 i x i+ (2.20)
— 1 =X _ <x)2 <x =X (ns=x)2‘
Qs_ngnh np” X (ns +ng” X ng +T (221)
~ i
Burada,
ng*: Tani testleri sonuclarl x’e esit olan gergek negatif birimlerin
sayisini gostermektedir.
ny*: Tani testi sonuglari x’e esit olan gergek pozitif birimlerin sayini

gbstermektedir.
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ner: Tani testi sonuclar x'den klglik olan gergek negatif birimlerin
sayisini gostermektedir.

nyx: Tani testi sonuclar x'den bulyulk olan gercek pozitif birimlerin
sayisini gostermektedir.

-1.[][] T T T T T T

0.75- -

Duyarlihk = Gercek Pozitif Orani
]
n
=)
I
|

0.25H

0.00 0.25 0.50 0.75 T 1.00
1-0z gillik = ¥ alanci Pozitif Oram

Sekil 2.2- Parametrik Olmayan ROC Egrisi

2.4- Siniflandirma

Hedef toplum T ile gdsterilsin ve bu toplum, ilgilenilen hastalik tanisi
tasityanlar (I1,,) ile saghkli kisiler (II;) olmak Gzere iki alt siniftan olussun. Bir
birime ait p sayida tani testine iliskin rassal vektoér X =Xy, X,,..,X,] ile
gosterilsin (X € R?). X;,X,,..,X, tani testleri bireyleri hasta ve saglikli
siniflara ayirabilme 6zellikleri tasimalidir (Johnson ve Wichern, 2002; Hardle

ve Simar, 2007; Hastie ve ark., 1999).
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Sekil 2.3- Siniflandirma Grafigi
2.4.1- Bayes kuralina gore siniflandirma

Hasta ya da saglikli sinifa ait rasgele secilen gézlemlerin (X = x) dnsel
olasiliklari,

P(Xell;)=m;, i=h,s (2.22)
olsun.
i. sinifa ait X'in kosullu gok degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonu,
PX=x|X€ell,)=f(x), i=hs (2.23)
olsun.

Bu siniflara ait kosullu gok degiskenli olasilik yodunluk fonksiyonunu
surekli ya da kesikli yapida olabilir. 2.22 ve 2.23 esitlikleri géz énlnde
bulunduruldugunda Bayes teoremine gore sonsal (posterior) olasiliklar
2.24'deki esitlikteki gibi elde edilir (Johnson ve Wichern, 2002).

_ hm
frn(X)my + fs(x)ms’

p(Il;|x) = P(X € I;|X = x) i=h,s (2.24)
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Verilen bir x icin dogru siniflandirma stratejisi x ‘e ait gézlemi daha
ylksek sonsal olasilik dederine sahip olan sinifa atamaktir. Bu strateji Bayes
kurali siniflandiricisi olarak adlandirilir. Bir diger deyis ile bir gbzlem,

p(ITx|x)
p(Ils|x)

> 1 (2.25)

esitsizlik 2.25'i saghyor ise II, sinifina atanir. Diger durumlarda I, sinifina
atanir. 2.24’e gore esitlik 2.25 dizenlendiginde asagidaki Bayes kural
siniflandiricisi elde edilir (Johnson ve Wichern, 2002).

fh(x) E
L0 T

(2.26)

T =im, U\

Sekil 2.4- Bayes Kuralina Gore Siniflandirma Grafigi

2.5- Coklu Tani Testlerinin Birlestiriimesinde Kullanilan
Cok Degiskenli Yontemler

Coklu tani testlerinin birlestiriimesinde kullanilan minimax prosedurine
gbre en iyi birlestirme ydntemi, ayirma analizi ve lojistik ayirma analizi
yontemleri bu tez calismasinda kullanilan gok degiskenli yéntemlerdir
(Mamtani ve ark., 2006; Ma ve Huang, 2007; Qin ve Zhang, 2010).

2.5.1- Ayirma analizi

Ayirma analizi ve siniflandirma, édnceden siniflandiriimis iki ya da daha
fazla grubu (kiimeyi) birbirinden ayiran faktérleri tespit etmeye ve yeni bir
gozlemin hangi gruba atanabilecedini goOsteren cok degiskenli analiz
yontemleridir. Ayirma analizi aciklayicr bir ydntem olmasiyla beraber
nedensel iliskilerin belirsiz oldugu durumlarda go6zlemsel farkliliklarin
incelenmesinde kullanilir. Siniflandirma prosedurleri yeni gb6zlemleri
gruplara atamak igin kullanihr (Johnson ve Wichern, 2002).
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2.5.1.1- Dogrusal ayirma analizi

Farkl ortalama vektori ve ortak kovaryans matrisine (X, =X, =1X)
sahip cok dediskenli olasilik yogunluklarini kullanan Fisher varsayimini
izleyerek Bayes kurali siniflandiricisi  daha 6zgul hale getirilir
(Antonogeorgos ve ark., 2009). Burada hasta ve saglikh sinifi temsil eden
alt toplum sirasi ile f,(9), f;(*) olasilik yogunluk fonksiyonlarina sahip cok
degiskenli normal dagihm goOstersin
My~ Ny (pn, E), Tg~N (5, E).

Iki olasilik yogunluk fonksiyonun orani,

fu(x) _€XP {— % (x = pp)' 7 (x - uh)}
SO exp (-3 (- myE-(x - o)

(2.27)

seklinde tanimlanir. Burada esit kovaryans matrisinden dolayi
(2m)7P/?|£|~Y2 normalizasyon faktéri oranda sadelestirilmistir. Log, (")
monoton artan fonkisyonu kullanilarak esitlik 2.28 asagidaki sekilde ifade
edilir.

fn(x) _

1
= _ Iy—=1.. _ — _ ry—1
log, 0 (up — us)'T'x > (up — 1)’ 2 (up + pg)

(2.28)
= (up — ps)'TH(x — )

Burada m= (u, +mus)/2. Esitlik 2.28'nin sag tarafindaki 2. terim
asadidaki gibi yazilabilir.

(M — ) 27 (o + 1) = 1T, — 27 g (2.29)
Boylece asadidaki x’e bagl dogrusal fonksiyon elde edilmis olur.

fn()TTy

m} = bO + b'x (230)

Lp(x) = log. {
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Bu fonksiyonun katsayilari ise asagidaki gibi hesaplanir.

b =X""(uy, — us) (2.31)

1, o (2.32)
by = _E{“hz lﬂh — X 1”5} + loge(ns/nh)

2.5.1.1.1- Dogrusal ayirma analizi i¢in parametrik ROC modeli

Dogrusal ayirma analizinden elde edilen skor dederleri kullanilarak
parametrik ROC modeli asagdidaki sekilde tanimlanir.

Gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.33 ve 2.34’de verilmistir.

GP(c) = P(Ly(x) > c|X €I, = d <”D: _ C) (2.33)
D,h
YP _ _ <.uD,s - C>
(©) = P(Lp(x) > clX €TL)) = (22 (2.34)

Burada,

Upn Opn V€ Ups 0ps SiFasiyla hasta ve saghkl toplum igin Ly(x)'den elde
edilen skor dederlerine ait ortalama ve standart sapma dederlerini
gbéstermektedir (Lin, Zhou ve ark., 2011).

Yalanci pozitif orani YP(c) = y ile gbsterilirse, esitlik 2.36 ve esitlik 2.37
kullanilarak ROC egdrisi fonksiyonu esitlik 2.35’de verilmistir (Johnson ve
Wichern, 2002).

ROC(y) = ®(a+ b~ 1(y)) (2.35)
Burada;
Upn — UDs Ops
a=———>,b=— :
Op,h Op,h (2.36)

Yalanci pozitiflik orani (y) igin kesme noktasi,
c=pps—0ps P () (2.37)

seklinde tanimlanir.
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Egri altinda kalan alan (AUC) esitlik 2.38’de verilmistir.

a
AUC = cb( — b‘2> (2.38)

a,b ve AUC'nin en buylk benzerlik tahmincileri Ly, Ly, LsppVve Lspg
kullanilarak elde edilir.

n n - 2
I, = Yty LiD,h’ Lsy = \/Zi;ll(LiD,h —Lpn) (2.39)
’ np ’ ny — 1
ns Ng ) -7 2
ZDs — ZJ'=1LJ' D,s, Lsp. = Zj:l(l‘] D,s LD,S) (2.40)
4 Ng ' ng—1
Lpp—1L n, (62 + 2) + 2n b2
a\: D,h D,S, V(d) — h( ) S (2.41)
Lspp 2npng
- Ls R n, + n,)b?
p=10s y(p) = Mt 1" (2.42)
Lspp 2npng

A a
AUC = d)( = 13_2> (2.43)

Burada,
L;py: Hasta grubundaki birimlerin dogrusal ayirma analizinden elde edilen
skor degerleri
Lips: Saglikl gruptaki birimlerin dogrusal ayirma analizinden elde edilen skor
degerleri
Lp,: Hasta grubundaki birimlerin dogrusal ayirma analizinden elde edilen
skor degerlerine ait ortalama
Lps: Saghkli gruptaki birimlerin dogrusal ayirma analizinden elde edilen skor
degerlerine ait ortalama
Lspy,: Hasta grubundaki birimlerin dogrusal ayirma analizinden elde edilen
skor dederlerine ait standart sapma
Lsps: Saglikli gruptaki birimlerin dogrusal ayirma analizinden elde edilen skor
degerlerine ait standart sapma
n, . Hasta siniftaki birim sayisi
n, : Sadlikli siniftaki birim sayisi
gbdstermektedir.
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Youden indeks kullanilarak, optimum kesim noktasi (c) icin tahmin
degeri esitlik 2.44'deki gibi hesaplanir.

¢ = max(J) = max[GP(c) — YP(c)] (2.44)

2.5.1.1.2- Dogrusal ayirma analizi icin parametrik olmayan ROC
modeli

Dogrusal ayirma analizinden elde edilen skor dederleri kullanilarak
parametrik olmayan ROC modeli asagidaki sekilde tanimlanir (Schulzer,
1994; Segen ve Wade, 2002).

Gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.45 ve 2.46’da verilmistir.
sn(c)

GP(c) =P(Lp(x) > c|Lp(x) € I}) = (2.45)
h
s5(¢)
YP(c) = P(Lp(x) > c|Lp(x) € IIy) = (2.46)
Burada,
sp(c): Hasta sinifinda skor degeri c’den bliylk olanlarin sayisi
n, Hasta siniftaki birim sayisi
sg(c): Saglikh sinifinda skor dederi c’den blylk olanlarin sayisi
ne Saglikh siniftaki birim sayisi

gbéstermektedir.

Skor degerlerine ait egri altinda kalan alanin tahmin degeri esitlik
2.47’'de verilmistir.

1 np nNng
ATC=—> > p(Linn L) (2.47)
NpNg £ -
i=1j=1
Burada;
1 EgerlLpp> Lips
1
l/’(LiD,h'Lj D,S) = 2 Eger Lipn = Ljps (2.48)
0 Eger Li D,h < L] D,s
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Lipn ve L;jps sirasi ile hasta ve saglikli birimlerin skor degerlerini
géstermektedir.

Skor degderi icin optimum kesim noktasinin tahmin degeri (c) esitlik
2.49'daki gibi elde edilir.

¢ = max(f) = max[GP(c) — YP(c)] (2.49)

Tahmin edilen AUC’nin varyansi esitlik 2.50'deki gibi hesaplanir.
ATC(1 = ATC) + (m, = (Qu = ATC?) _ (n, = (@ = ATC?)

V(4UC) = (2.50)
NpNg NpNg
Burada;
=Lp(x)°]
1 . 2 _ ny
0, = —% n Lp(®) o (n;LD(x)) + nZLD(x) % nhLD(x) +¥ (2.51)
S PE))
i =Lp(x)°]
1 r 2 5 n
Qs = — Z n P (nfLD(x)) + nto () 5 i) +—( : 3 ) (2.52)
S )
Burada,
n=tp® . skor degerleri L,(x)'e esit olan gergek negatif birimlerin sayisini
S
gbéstermektedir.
n;LD(") : skor degerleri Lp(x)'e esit olan gercek pozitif birimlerin sayini
gbdstermektedir.
n:LD(x) : skor degerleri L, (x)'den kiiclik olan gercek negatif birimlerin sayisini
gbéstermektedir.
nZLD(") : skor dederleri L, (x)'den blylk olan gergek pozitif birimlerin sayisini

gdstermektedir.
2.5.1.2- Karesel ayirma analizi
Kovaryans matrisleri birbirine esit olmadigi durumlarda siniflandirma

kurali olumsuz yonde etkilenir. Bu durumda esitlik 2.28 asadidaki sekilde
gosterilir.
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log

fn(x) 1{ |2 } 1
= =109 —+ W E; uy — plZtug e —=x' (T — 27 Hx
efs(x) 2 Ye |zs| Hpzp Uy Hsas " Ug 2 ( h s )

+ (upZpt — psEHx

(2.53)

Bu durumda esitlik 2.53'deki x'in karesel bir fonksiyonu haline dénusdur.
Asagidaki esitlik 2.54 ‘e donlstarulir (Johnson ve Wichern, 2002).

Lg(x) =by+b'x + x'Qx (2.54)
Burada,
| P -1
0= -2 (5! -5 (2.55)
b =X, — X3 g (2.56)
1 |zh| ry—1 ry—1

b, = 5 lOgem + MR Zp ey — eES s ¢ — loge (s /Ty) (2.57)

N

seklinde hesaplanir (Johnson ve Wichern, 2002).
2.5.1.2.1- Karesel ayirma analizi i¢cin parametrik ROC modeli

Gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.58 ve 2.59°da verilmistir.

GP(c) =P(Lg(x) >c|X €, = <'MK: — C) (2.58)
K,h
Ugs —C
YP(c) = P(Lg (%) > c|X €TI,) = cp( : ) (2.59)
K,s

Burada,

Lk n Ok.n V€ Uk s Oks SIrastyla hasta ve saglkl toplum igin Lg(x)'den elde
edilen skor degerlerine ait ortalama ve standart sapma degerlerini
gbdstermektedir.

Yalanci pozitif orani YP(c) = y ile gbsterilirse, esitlik 2.58 ve esitlik 2.59
kullanilarak ROC egrisi fonksiyonu esitlik 2.60’da verilmistir.

ROC(y) = ®(a + b 1(y)) (2.60)
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Burada;

— o
a:HK,h MK,s’b: K,s (2.61)

Ok,h Ok,h

Yalanci pozitiflik orani (y) icin kesme noktasi,

C=Ugs— o'K'SQD_l(y) (262)

seklinde tanimlanir.
Egri altinda kalan alan (AUC) esitlik 2.63'de verilmistir.

a
AUCsz( 1+b2> (2.63)

a,b ve AUC'nin en blyik benzerlik tahmincileri Ly, Ly, LsgnVe Lsgs
kullanilarak elde edilir.

np Mo T )2
ZKh b 2i=1 LiK,h, Lsgn = \/Zi:l(LlK,h LK,h) (2.64)
’ ny ’ np, — 1
ns ) ng ) 7 2
LAY A Al (2.65)
' Ny ’ ng—1
Lyn—1L n, (a2 + 2) + 2n,b?
a= K,h K,S, V(d) — h( ) S (2.66)
Lsg p 2nyng
~  Lsgs ~  (n, +nyb?
b= , V(b)) = ———m—— 2.67
Lsg n ( ) 2nyng ( )

S a
AUC = ¢<m> (2.68)

Burada,

L;xy : Hasta grubundaki birimlerin karesel ayirma analizinden elde edilen
skor degerleri

Li ks : Saglikli gruptaki birimlerin karesel ayirma analizinden elde edilen skor
degerleri

Ly, : Hasta grubundaki birimlerin karesel ayirma analizinden elde edilen skor
degerlerine ait ortalama
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Ly s : Saglikll gruptaki birimlerin karesel ayirma analizinden elde edilen skor

dederlerine ait ortalama
Lsx, : Hasta grubundaki birimlerin karesel ayirma analizinden elde edilen

skor degerlerine ait standart sapma

Lsg s : Saghkh gruptaki birimlerin karesel ayirma analizinden elde edilen skor
degerlerine ait standart sapma

n, : hasta siniftaki birim sayisi

ns : saghkh siniftaki birim sayisi

gbdstermektedir.

Youden indeks kullanilarak, optimum kesim noktasi (c) icin tahmin
degeri esitlik 2.69 gibi hesaplanir (Wu ve ark., 1996).

¢ = max(f) = max[GP(c) — YP(c)] (2.69)

2.5.1.2.2- Karesel ayirma analizi icin parametrik olmayan ROC
modeli

Karesel ayirma analizinden elde edilen skor dederleri kullanilarak
parametrik olmayan ROC modeli asagidaki sekilde tanimlanir (Colak ve ark.,
2012).

Gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.70 ve 2.71'de verilmistir.

sp(€)

h

GP(c) = P(Lg(x) > c|Lg(x) € IT},) = (2.70)

s5(¢)

S

YP(c) = P(Li(x) > c|Lg (x) € TIy) = (2.71)

Burada,
sp(c) : Hasta sinifinda skor dederi c’den blylk olanlarin sayisi
n, : Hasta siniftaki birim sayisi
s¢(c) : Saglikh sinifinda skor dederi c’den blylk olanlarin sayisi
ne : Saghkh siniftaki birim sayisi

gbstermektedir.
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Skor dederlerine ait egri altinda kalan alanin tahmin degeri esitlik
2.72'de verilmistir.

1 np ng
ATC=—> > WLk Lixs) (2.72)
lts ¢ 7=

Burada;
1 EgerlLign> Ligs

1
l/)(LiK,h:Lj K,s) = {E Eger Lixn = Ljks (2.73)
0 Eger Lixn < L;xs

Lixn Ve Ljgxs sirasi ile hasta ve saglikli birimlerin skor degerlerini
gbéstermektedir.

Skor degeri icin optimum kesim noktasinin tahmin dederi (c) esitlik
2.74’deki gibi elde edilir.
¢ = max(f) = max[GP(c) — YP(c)] (2.74)

Tahmin edilen AUC’nin varyansi esitlik 2.75'deki gibi hesaplanir.

AUC(1 - AUC) + (n, ~ D(@n ~ AVC?) | (ns — 1)(Qs — AUC?)

V(AUC) = (2.75)
npng npng
Burada;
i =Lg(0)?
1 - 2 - Ny
Qn = — n KD (nZLK(x)) + nZLK(x) X nhLK(x) +—< 3 ) (2.76)
SR L)
1 - 2 ( =LK(x))2-
— — S
Qs = — Z iy KO ¢ [ () G0 5 g T | @77
ST L)
Burada,

nszL"(x) : Skor degerleri Li(x)'e esit olan gergek negatif birimlerin sayisini
gbdstermektedir.

n;LK(x) : Skor dederleri Lg(x)'e esit olan gercek pozitif birimlerin sayini
gbstermektedir.
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<Lg(x)
S

: Skor degerleri Li(x)'den kiglk olan gercek negatif birimlerin
sayisini gostermektedir.
nZLK(x) : Skor degerleri L, (x)'den bilylk olan gercek pozitif birimlerin sayisini
gdstermektedir.

2.5.2- Lojistik ayirma analizi

Bayes kuralinda belirtilen sonsal olasiliklar kullanilarak lojistik
regresyon esit 2.78'deki gibi elde edilir.

p(Ip|x)

W) =by+ b'x (2.78)

logit [p(Ip|x)] = Ly (x) = log. <

Ayirma analizine lojistik yaklasim uygulandidinda esitlik 2.22 asagidaki
sekilde x'in dogrusal bir fonksiyonu olarak modellenebilir (Friedman, 1991;
King ve Rayn, 2002; Komarek ve Moore, 2003; Moawed ve Osman, 2017;
Wilson ve Langenberg, 1999).

eLL(x)

p(al2) = 77— (2.79)
eLL(x)
p(Lsx) = 7 (2.80)

Esitlik 2.22, esitlik 2.81 haline dénusturulebilir.

1
p(IT,|x) =m=0’(h(x)) (2.81)

Burada ueR (0,1) araliginda dederler alan o(u) = 1/(1 + e %) S-seklinde
sigmoid fonksiyondur.
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Sekil 2.5- Sigmoid Fonkisyonu
En ¢ok olabilirlik tahmini

X'in ait oldugu siniflari tanimlayan W cevap degiskenini,

(1 X €Il ise
s {O Diger Durumlarda (2.82)
seklinde tanimlansin (Johnson ve Wichern, 2002).
Y Bernoulli dagilimi gésterir. Verilen n gobzlem igin, (X;,W;) j=

1,2,...,n (by,b) icin kosullu olabilirlik fonksiyonu, esitlik 2.78 g6z 6nlnde
bulundurularak p(I1,|x) icin p,(x, by, b) ve benzer sekilde p(Il|x) igin p(x, by, b)
seklinde ifade edilirse esitlik 2.83’deki gibi gdsterilir.

n

2o b) = [ [ (pu(x:00,5))” (1= palx b0 b)) (2.83)

j=1

Buradan kosullu log-olabilirlik fonksiyonu ise esitlik 2.84 ve 2.85'deki
gibi elde edilir.

2(by, b) = 2 {w; 1oge pn(x;, b0, b) + (1 — w;) loge (1 = pu(x;, b, b))} (2.84)
j=1
£(b0,b) = ) {wy(by + b'x;) — log, (1 — e"*'*1)) (2.85)
j=1
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(by, b)'nin en ok olabilirlik tahminleri, £(by, b) fonksiyonu kullanilarak
iteratif tekrar agirhklandiriimis en kiglk kareler algoritmasi ile elde edilir.

2.5.2.1- Lojistik ayirma analizi i¢cin parametrik ROC modeli

Gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.86 ve 2.87'de verilmistir.

GP(c) =P(Ly(x) >c|X€e,) = <'uL;l _ C) (2.86)
L,h
YP(c) = P(L,(x) > c|X €TI,) = @ <“L; — C) (2.87)

Burada,

ULn OLn V€ s 0ps Sirasityla hasta ve saghkli toplum igin L, (x)'den elde
edilen skor degerlerine ait ortalama ve standart sapma dederlerini
gbéstermektedir (Shultz, 1987; Sharma, 2014; Swets ve ark, 2000; Yu ve
Park, 2015).

Yalanci pozitif orani YP(c) = y ile gdsterilirse, esitlik 2.89 ve esitlik 2.90
kullanilarak ROC egrisi fonksiyonu esitlik 2.88’de verilmistir.

ROC(y) = ®(a+ bd71(y)) (2.88)
Burada;
- s OLs
Yalanci pozitiflik orani (y) igin kesme noktasi,
¢ =pps— 0,27 () (2.90)
seklinde tanimlanir.
Egri altinda kalan alan (AUC) esitlik 2.91'da verilmistir.
¢ = (=) (2.91)
VI+Db2
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a,b ve AUC'nin en buylk benzerlik tahmincileri L, L, Ls;nve Lsyg
kullanilarak elde edilir.

Nh Np . 71 2
ZLh — Zi:l Li L,h’ LSLh _ \/Zi=1(l‘l L,h LL,h) (292)
’ np ’ ny — 1
ns g ng I Y
ZLS = Z—jzlL] L'S, SiLs = \/2j=1(L] = LL‘S) (2-93)
' ng ’ ng—1
ZLh_ZLS nh(a2+2)+2n552
qa=—m>=> Q) = 2.94
a o V(@) 2, ( )
~  Lsps ~  (np +ny)b?
= 0 = 2.95
b Lsyp’ v(b) 2n,ng ( )
i a
AUC=CD< = ) (2.96)
V1+b?

Burada,

L;;n : Hasta grubundaki birimlerin lojistik ayirma analizinden elde edilen
skor degerleri

L; s : Saghkli gruptaki birimlerin lojistik ayirma analizinden elde edilen skor
degerleri

L., : Hasta grubundaki birimlerin lojistik ayirma analizinden elde edilen skor
degerlerine ait ortalama

L, s : Saghkh gruptaki birimlerin lojistik ayirma analizinden elde edilen skor
degerlerine ait ortalama

Ls;, : Hasta grubundaki birimlerin lojistik ayirma analizinden elde edilen
skor degerlerine ait standart sapma

Ls, s : Saglkli gruptaki birimlerin lojistik ayirma analizinden elde edilen skor
dederlerine ait standart sapma

n, : Hasta siniftaki birim sayisi

ne : Saghkli siniftaki birim sayisi

gbstermektedir.

Youden indeks kullanilarak, optimum kesim noktasi (c) icin tahmin
degeri esitlik 2.97'deki gibi hesaplanir (Copas, 1988; DelLong ve Clarke-
Pearson, 1988).
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¢ = max(f) = max[GP(c) — YP(c)] (2.97)
2.5.2.2- Lojistik ayirma analizi igin parametrik olmayan ROC modeli

Lojistik ayirma analizinden elde edilen skor dederleri kullanilarak
parametrik olmayan ROC modeli asagidaki sekilde tanimlanir (Swets,

1988).

Gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.98 ve 2.99’da verilmistir.

m%o=p@4@>cu4@enﬁ=sﬁ® (2.98)
h
ss(¢)
YP(c) = P(L,(x) > c|L,(x) €ly) = v (2.99)
S
Burada,
sp(c) : Hasta sinifinda skor dederi c’den blylk olanlarin sayisi

n, : Hasta siniftaki birim sayisi
s¢(c) : Saglikh sinifinda skor dederi c’den blylk olanlarin sayisi

ng :Saglikl siniftaki birim sayisi

gbéstermektedir.

Skor degerlerine ait egri altinda kalan alanin tahmin degeri esitlik
2.100’da verilmistir.
np ng

1
AUC = ZZI/)(LiL‘h,L]'L‘S) (2.100)

npng

i=1j=1

Burada;
1 EgerlL; > Lips

1
w(Ll Lh» Lj L,S) = {E Eger Li Lh = L] Ls
\0 Eger Ly <LjLs

(2.101)

Li,n ve L, sirasi ile hasta ve saglikh birimlerin skor degerlerini

gbdstermektedir.

Skor degeri icin optimum kesim noktasinin tahmin degeri (c) esitlik
2.102'deki gibi elde edilir.
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¢ = max(f) = max[GP(c) — YP(c)] (2.102)
Tahmin edilen AUC’nin varyansi esitlik 2.103'deki gibi hesaplanir.

m(l _m) + (nh - 1)(Qh_m2) + (ns B 1)(Qs_m2)

V(AUC) = (2.103)
NpNg NpNg
Burada;
[ =1, ()]
1 _ 2 _ n
Qn = ) ns x| (m ) e n;“<")+—( ) (2.104)
ngnj 3

Lp(x)

. I , ( =LL(x))2'
_ _ s
Q0 = z nr_LLL(x) % (n:LL(x)) + nS<LL(x) % nS—LL(x) + e (2.105)

Burada,

n:LL(x) : Skor degerleri L, (x)'e esit olan gercek negatif birimlerin sayisini
gbéstermektedir.

n;LL(") : Skor degerleri L, (x)'e esit olan gergek pozitif birimlerin sayini
gbéstermektedir.

n:LL(x) : Skor degerleri L, (x)'den klglk olan gercek negatif birimlerin sayisini
gbéstermektedir.

n;LL(") : Skor dederleri L, (x)'den blylk olan gergek pozitif birimlerin sayisini

gbéstermektedir.

2.5.3- MiniMax prosediirene gore dogrusal en iyi birlestirme
yontemi

Minimax prosedurintd (Anderson ve Bahadur, 1962) kullanilarak
Sameera ve ark. (2016) ’‘larinin 6nermis oldugu tani testlerinin dogrusal
kombinasyonlari asadidaki esitlik 2.106’daki gibi verilmistir.

b = [tZ, + (1 — O]~ (up — 1s) (2.106)
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Burada;

t: (0, 1) aralidinda dederler alan sabiti gostermektedir. t'nin degeri
deneme yanilma yontemi ile belirlenir.

b: (px1) boyutlu dogrusal modeldeki katsayilar vektori

Ly: b vektdérindeki katsayilar kullanilarak tani testlerinden elde edilen
dogrusal skor degeridir. Asagidaki esitlikte 2.107'deki gibi hesaplanir.

Ly(x) = b'x (2.107)
c=b'p,+b'Ebd (1 —x) (2.108)

Esitlik 2.107 ve 2.108 kullanilarak gergek pozitif ve yalanci pozitif orani
esitlik 2.109 ve 2.110'de verilmistir.

GP(c) = P(Ly(x) > c|X €11 )—c1><b,”h_c) 2
= P(Ly =o( (2.109)

(2.110)

b'u,—c
YP(c) = P(Ly(x) > c|X € TIy) = <I>< )

Jb'E.b

Esitlik 2.108 ve 2.110 kullanilarak gergek pozitiflik orani esitlik
2.111'de verilmigtir.

GP = q)<b,(”h_”s)_ b’zsbcb_ (1_y)> (2111)

Jb'Eb
Burada,
y yalanci pozitiflik oranini géstermektedir.
Minimax prosedlru GP ile 1 —YP oranlarin maksimize ederken, yanlis
siniflandirma oranini minimize etme durumudur. (Sameera, Vardhan ve

ark., 2016; Anderson and Bahadur, 1961).

Minimax prosediriine gore kesim noktasl olan c asadidaki esitlikte
2.112’deki gibi elde edilir.

b'u,,/b'x.b+b'u,./b'x,b
c = Hyn N Hs h (2112)

Jb'Zyb+ /b'Zh
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Cok degiskenli ROC analizi icin egri altinda kalan alan esitlik 2.113’deki
gibidir.

(2.113)

AUC=d>{ b'(up, — 1) }

JVE, + )b
Cok degiskenli ROC modeli egrisi monoton artan bir egridir. Bu egrinin

egimi olabilirlik oranina esittir. Tani testlerine uygulanacak dénlisimlerden
etkilenmez (Sameera ve ark., 2016).

Cok degiskenli ROC modeli icin Youden indeksi esitlik 2.114'deki gibi
verilmistir.

J [GP — YP] [cb (b’” L _C> <I><b'” s _C)] 2.114
=max — = max -
Jb'Z,b Jb'Eb (2.114)
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3- GEREC VE YONTEM

Surekli yapidaki c¢oklu tani testleri igin birlestirme ydntemlerini
karsilastirmak amaci ile 1000 tekrarli Monte Carlo similasyon teknigi
kullanildi. Dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma
analizi ve en iyi dogrusal birlestirme yontemleri farkl senaryolar altinda
karsilastirildi. Dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik
ayirma analizinden elde edilen skor dederleri hem parametrik hemde
parametrik olmayan ROC egrisi yontemine yerlestirilerek farkl sonuclar elde
edildi.

Calismada kullanilan 6rneklem buyuklikleri hasta ve saglikh gruplar
igin esit sayida ve n=50, 100, 250 ve 500 olarak belirlendi. Farkl senaryolar
altinda veri tlretimi gerceklestirmek icin cok degiskenli normal dagilimdan
faydalanildi. Yontemlerin karsilastiriimasi ROC egrileri altinda kalan alan,
optimum kesim noktasi, duyarlilik, 6zgullik ve Youden indeksler g6z 6ntinde
bulundurularak gergeklestirildi.

SimUllasyon calismalari disinda yontemler saghk alanina ait bir
uygulama veri seti lzerinde de karsilastiriimistir. Veriler “Saglik Bilimleri
Universitesi Tepecik Egitim ve Arastirma Hastanesi” ‘nden elde edildi.

Simulasyon calismalari ve uygulama veri setinin analizi R Studio
(v1.1.383) paket programinda gergeklestirildi. mvtnorm, plotROC, ggplot2,
PROC, dplyr, haven ve sortinghat paketleri kullanilarak sonuclar elde edildi.

3.1- Simiilasyon Calismasinda Kullanilan Senaryolar

Yontemlerin karsilastinilmasinda veri taretimi igin 5 farkh senaryo
kullanilmistir. Her bir senaryoda 4 farkl tani testi oldugu varsayilmistir. lk
4 senaryo ok degiskenli normal dagilm kullanilarak, 5. senaryoda ise
bozulmus (kontamine olmus) cok dediskenli normal dagilim modeli
kullanilarak veri tlretimleri yapilmistir. Kullanilan senaryolara ait detaylar
asagidaki gibidir:

Senaryo I: Ortalama vektorleri ayni, kovaryans matrisleri ayni. Bu
senaryo kullanilarak yapilacak karsilastirmalarda hasta ve saglikli gruplara
ait kullanilan ortalama vektérleri ve kovaryans matrisleri birbirine esit
asadidaki gibi secilmistir.
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Senaryo II: Ortalama vektorleri ayni, kovaryans matrisleri farkl. Bu
senaryo kullanilarak yapilacak karsilastirmalarda hasta ve saglikli gruplara
ait kullanilan ortalama vektorleri birbirine esit ve kovaryans matrisleri
birbirinden farkli olacak sekilde asagidaki gibi secilmistir.

0.5
Up = Us = lOiS
1.5

1 08 08 0.8 1 02 02 0.2

s —[08 1 08 08 y _|02 1 02 02
h=108 08 1 08 “S 102 02 1 0.2

08 08 08 1 02 02 02 1

Senaryo III: Ortalama vektoérleri farkh, kovaryans matrisleri ayni. Bu
senaryo kullanilarak yapilacak karsilastirmalarda hasta ve saglikli gruplara
ait kullanilan ortalama vektérleri birbirinden farkh ve kovaryans matrisleri
ayni olacak sekilde asagidaki gibi secilmistir.

0.5 0
Up = loi{ﬂ Us = lg]
1.5 0

1 05 05 05

. los 1 o5 os
Zn=2s =105 05 1 05

05 05 05 1

Senaryo IV: Ortalama vektorleri farkli, kovaryans matrisleri farkli. Bu
senaryo kullanilarak yapilacak karsilastirmalarda hasta ve saglkli gruplara
ait kullanilan ortalama vektdrleri birbirinden farkli ve kovaryans matrisleri
de birbirinden farkl olacak sekilde asagidaki gibi secilmistir.
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Senaryo V: Cok degiskenli normal dagilim kullanilarak bozulmus
(kontamine olmus) cok degiskenli dagilm modeli.

(1 —&)Ny (g, 21) + €1Np (uz, k Z3) + (1 — &) Np Uz, X2) + £2N, (ug, 6 21)  (3.1)

Bu senaryoda hasta gruba ait verilerin tliretimi bozulmus ¢ok degiskenli
normal dagilim modeli esitlik 3.1 kullanilarak gergeklestirildi. Modelde de
gorildagu gibi iki farkh cok degiskenli normal dagilimdan tlretilen veriler
belirli ¢ olasiliklari oraninda birlestirilmistir. ikinci ok dediskenli normal
dagilim kovaryans matrisi x (kappa) katsayisi kadar biydtllerek verilerin
degiskenligi arttirildi. Boylelikle, sonucta elde edilecek verilerin cok
degiskenli normal dagihima uygunluk gdéstermemesi saglandi.

Bu calismada hastalara ait tlretilecek veriler icin kullanilan bozulmus
cok dediskenli normal dagilm modeli asagidaki ortalama vektorleri ve
kovaryans matrisleri ile olusturuldu. p, ve X, kullanilarak tlretilen cok
degiskenli normal dagiim verilerinin hasta verilerinin  %30’unu
olusturmasina ve bu dagilimin diger dagihm tarafindan bozulma yizdesinin
g, = 0.05 olmasina karar verildi. u, ve X, kullanilarak tiretilen cok degiskenli
normal dagihm verilerinin ise hasta verilerinin %70’ini olusturmasina ve bu
dagilimin diger dagihm tarafindan bozulma ylizdesinin de ¢, = 0.10 olmasina
karar verildi. Kovaryans matrisinin degiskenleri blyltecek katsayl x = 10
olarak belirlendi.

0 0.5
0 .
Us = 0 Up = 018
0 1.5
1 02 02 0.2 1 08 08 0.8

v |02 1 02 02| y, _(08 1 08 08
$T102 02 1 0.2 h=1o8 08 1 0.8

02 02 02 1 08 08 08 1
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Saglikli bireylere ait verilerin tiretimi ise cok degiskenli normal
dagihmdan asadidaki ortalama vektorl ile kovaryans matrisi kullanilarak

gerceklestirildi.
Us = [ ]

1 02 02 0.2
5 _lo.z 102 0.2}
.=

oS OO O

02 02 1 0.2
02 02 02 1

3.2- Simiilasyon Algoritmasi

Bu tez calismasinda birlestirme ydntemlerini karsilastirmak amaci ile
similasyon algoritmasi asagidaki sekilde olusturuldu.

1. Secilen senaryoya gore hasta ve saglikli gruplar igin ayri
ayri tani testlerine ait veriler taretildi.

2. En iyi birlestirme yontemi dogrusal ayirma, karesel
ayirma ve lojistik ayirma analizi yontemleri kullanilarak modeller
kuruldu. Bu modellerden tek degiskenli skor degerler elde edildi.

3. Dogrusal ayirma, karesel ayirma ve lojistik ayirma analizi
ile elde edilen skorlar parametrik ve parametrik olmayan ROC
egrisi yontemlerine ayri ayn yerlestirilerek ROC egrisi altinda kalan
alan, optimum kesim noktasi, duyarhlik, 6zglllik ve Youden indeks
degerleri elde edildi. Optimum kesim noktasi duyarlilik ve 6zgullik
secimi Youden indeksin en bilylk oldugu durum g6z 6nlnde
bulundurularak yapildi.

4. En iyi birlestirme yontemi igin ROC egrisi altinda kalan
alan, optimum kesim noktasi, duyarlilik, 6zgullik ve Youden indeks
dederleri yontemin kendi 6zglin algoritmasi kullanilarak
hesaplandi. Bu hesaplama sirasinda modelin katsayilari b elde
edilirken kullanilan t degeri igin t =[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9]
vektort kullanildi.

5. 1Ilk 4 adim farkh érneklem blyukliklerinde birbirinden
bagimsiz olarak 1000 defa tekrar edilerek sonuglar kaydedildi.
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6. Elde edilen ROC egrisi altinda kalan alan, optimum kesim
noktasi, duyarlilik, 6zgullik ve Youden indeks dederlerin ortalama
ve standart sapmalari her bir yontem icin ayri ayri hesaplandi.

7. Bu dederler géz o6nliinde bulundurularak yoéntemler
karsilastiriip degerlendirildi.

3.3- Uygulama Veri Seti

Simulasyon calismalarina ek olarak, ydntemlerin karsilastiriimasi
gercek uygulama veri seti kullanilarak yapilmistir. Bu veri seti over kanserli
60 hasta ile 70 saglkli kadin bireylere ait CA-125, CA-19.9, CA-15.3 ve CEA
olmak Ulzere 4 farkh medikal tani test degerlerini icermektedir. Veriler
Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirma Etik Kurul'a basvuru gercgeklestirilmis olup, 09.08.2017 gin ve
805587-21/G-217 sayl numaral etik kurul onayi alindiktan sonra, “Saglik
Bilimleri Universitesi Tepecik Egitim ve Arastirma Hastanesi” Izmir'den elde
edilmistir. Etik kurul onayina ek-1'de yer verilmistir.

Bu tez calismasinda uygulama verisinde kullanilan medikal tani testleri
CA-125, CA-19.9, CA-15.3 ve CEA'dir. Medikal tani testlerinin acgiklamasi
asagidaki gibidir.

CA-125: CA 125 testi, kanda bulunan CA-125 proteininin (kanser
antijen 125) miktarini 6lcmeye yarar. Yumurtaliklarindan ve rahim kanseri
hastaliginin tedavisini géren hastalarda timoér olup olmadigini tespit etme
ve ona gore tedavi uygulama amaci ile kullanilmakta olan bir yéntemdir.

CA-15.3: Kanser antijeni 15-3 normal meme hicreleri tarafindan
Uretilen bir proteindir. Hastanin meme kanseri tedavisine verdigi yaniti
izlemek ve meme kanseri ntiksund izlemektir.

CA-19.9: Pankreas, hepatobiliyer sistem, mide, kolon ve rektum
kanserlerinin teshisi, tedaviye alinan cevabin izlenmesi ve tedavisi
tamamlanmis hastalarda meydana gelebilecek niksin erkenden
belirlenmesine ydnelik takip calismalari sirasinda kullanilabilir.

CEA: Ozellikle kalin badirsak kanseri basta olmak (izere bazi
kanserlerde seviyesi artan bir molekuldar.
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Tablo 3.1- Uygulama Veri Seti

CA-
15.3
110
168
137
267
300
267
103
120
113
112
45
121
106
106
113
300
76
76
21
59
54
10
12
10
257
20
52
20
43
56
287
300
56
60
409
24
45
24
54
66
156
27
26

Grup

I rrr r r I I I I I I IIrIIIrIIrIIrIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIT

Hasta ve saglikl kadin bireylere ait ortalama vektorleri ve

CA-
19.9
20
20
21
2.5
7
2.5
26
2
80
52
25
5.5
11
11
32
1
12
12
20
1000
87
27
25
5
4
48
45

CEA

0.7
0.8
1.4
0.9
1.8
0.9
1.1
1
1.8
2.1
2.5
0.2
0.5
0.5
2.5
4
0.8
0.8
2

4
4.8
2
0.5
0.6
0.5
5.8
5.1
2.3
1.9
1.4
17.4
1.06
2.4
0.4
0.3
0.75
1.1
2.5
1.1

3.7
33

CA- CA- CA-
125 GruP 453 199 CEA
5963 H 22 25 17
5844 H 60 1000 5.8
5172 H 61 24 2.4
5000 Ho 41 12 11
4460 H 6 10 25
4400 H 19 10 0.3
4221 H 11 11 25
4250 H 101 25 2
4046 H 211 0.83 1.75
2901 H 57 123 16
2319 H 279 402 1.69
2241 H 300 7.8 0.6
2163 H 17 5.4 1.96
2163 H 13 25 21
2136 H 182 24 1.05
2129 H 27 1000 28
2110 K 65 96 263
2110 K 24 16 18
1962 K 26 54 05
1815 K 13 16 1
1391 K 15 14 04
1344 K 24 16 0.3
1336 K 28 18 143
1325 K 204 59 22
1286 K 26 5.2 2.1
1251 K 27 3.2 0.8
1203 K 55 41 8
1122 K 23 159 5
1047 K 15 26 38
995 K 14 25 32
893 K 26 9 25
771 K 29 5 2.4
744 K 14 30 46
718 K 15 93 08
693 K 33 18 205
691 K 31 12 24
658 K 33 06 28
607 K 17 6 03
598 K 34 29 25
582 K 25 59 07
567 K 24 5 1.6
541 K 59 23 2.9
500

matrisleri asagidaki elde edilmistir.

100.43
_ | 85.91

Fn=1 254 | Hs
1554.92

9361.68 —1291.26

s _|—1291.26 48748.23

h —-18.43 605.84

48171.26 —49911.2
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CA- Grup CA-
125 15.3
477 K 55
414 K 12
373 K 14
357 K 14
320 K 12
318 K 26
309 K 15
307 K 18
290 K 31
289 K 42
282 K 51
281 K 24
141 K 25
133 K 13
126 K 10
122 K 8
359 K 5
344 K 5
335 K 18
310 K 21
309 K 22
299 K 23
287 K 26
286 K 24
284 K 15
200 K 2
191 K 14
188 K 21
177 K 11
163 K 9
38 K 11
21 K 28.85
339 K 43
9 K 29
31 K 31
50 K 25
97 K 41
248 K 60
53 K 27
43 K 54
37 K 55
54 K 40
K 46

29.04

21.74
2.40

80.40

—18.43 48171.26

605.84 —49911.2
16.96 —1238.45
—1238.44 2440254

CA- CA-
19.9 CEA 125
25 0.5 14
8 0.4 61
5 0.4 84
1.4 2 42
1 0.4 40
2.5 0.9 33
13 1 33
23 4.2 33
15 0.9 32
25 2.7 31
24 53 27
10 2.1 26
2 0.4 25
2.5 0.7 23
2 0.8 22
5 7 22
27 13 20
14 0.6 19
17 0.9 19
21 0.5 18
42 4.6 16
3 13 15
18 3 14
5 5.4 12
10 3.2 11
22 3.5 11
24 3.1 9
5.7 0.7 9
48 0.3 9
27 2.7 9
55 3 9
23.47 249 8.8
25 3.1 8
31 8.3 7.9
69 5.2 7.1
23 2.5 5.6
45 2.2 5.2
124 2.5 2.5
27 0.3 5.1
63 0.5 2.5
58 2.4 3.5
54 2.3 6
51 1.1 25
kovaryans



673.61 90.1 —0.61 509.27
v = 90.1 437.02 7.58 —358
s —0.61 7.58 496 -19.71
509.27 —358 —19.71 12049.04

Cok degiskenli varyans analizi (MANOVA) kullanildiginda, hasta ve
saglikh gruplarin ortalama vektorleri arasinda anlamh fark bulundu (Wilks’
Lambda=0.5893; p<0.001). Box-M testi sonucu ile hasta ve saglikh
bireylerin kovaryans matrisleri homojen olmadigi gozlemlenmistir (Ki-
Kare=574.05; p<0.001).

Medikal tani testlerine ait verilerin gruplara gore ¢cok degiskenli normal
dagilima uygunlugu Doornik-Hansen testi ile arastirildi. Hasta grubun (Ki-
Kare=921.484; p<0.001) ve saghkh grubun (Ki-Kare=484.974; p<0.001)
cok degdiskenli normal dagilima uymadidi belirlendi.

Medikal tani testlerinin her birinin tek degiskenli olarak gruplar bazinda
ayri ayri normal dagilima uygunlugu Shapiro Wilk testi ile incelendi. Hasta
ve saglkli gruplarda tim medikal tani testlerinin normal dagilima uygun
olmadigi belirlendi (p<0.001).

Tablo 3.2- Shapiro Wilk Normallik Testi

Grup
Te1;at:1elri _ Hasta _ Saghkh
W Istatistigi P W Istatistigi P
CA-15.3 0.603 <0.001 0.810 <0.001
CA-19.9 0.804 <0.001 0.381 <0.001
CEA 0.793 <0.001 0.438 <0.001
CA-125 0.680 <0.001 0.796 <0.001
Tani testlerinin ikili olarak ¢ok degiskenli normal dagilima

uygunlugunun test sonugclari tablo 3.3’ de belirtilmistir. Bu sonuglara gore
tani testleri ikili olarak c¢ok degiskenli normal dagiima uygunluk
géstermemektedir (p<0.001).
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Tablo 3.3- Doornik-Hansen Ikili Cok Degiskenli Normallik Testi

grafikleri

Grup
Tani Saghklh Hasta
Testleri Ki-Kare Ki-Kare
Istatistigi P Istatistigi P
CA-19.9 | 348.94 <0.001 599.36 <0.001
CA-15.3 | CEA 309.45 <0.001 600.79 <0.001
CA-125 337.72 <0.001 100.32 <0.001
CA-19.9 CEA 102.77 <0.001 847.17 <0.001
CA-125 167.78 <0.001 596.18 <0.001
CEA CA-125 171.53 <0.001 587.88 <0.001

Hasta ve sagdlikh gruplarin her bir medikal tani testi icin histogram
incelendiginde medikal tani

sekil

3.1'de verildi.

Dagilimlari

testlerinin sada carpik bir yapida oldugu gorildd.

50

Saglikh

T T T
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Sekil 3.1- Uygulama Verisindeki Medikal Tani Testleri Histogram Grafikleri
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3.4- R Programlama Kodlarn

#Veri Tiiretim - Multivariate Normal Dagilim i¢in Fonksiyon
verituretim = function(n, muh, mus, sh, ss)

{

gl = t(t(rep(1, n)))

g0 = t(t(rep(0, n)))

g = rbind(gl, go0)

veri_h = rmvnorm(n, mean = muh, sigma = sh)

veri_s = rmvnorm(n, mean = mus, sigma = ss)

9. x = rbind(veri_h, veri_s)

10. veri = data.frame(g = g, x1 = x[, 1], x2 = x[, 2], x3 = x[, 3], x4 = x[, 4])
11. }

oNOOTUVh WNBR

13. #Dogrusal Ayirma Analizi Fonkisyonu - Skor Degerleri Hesaplama
14. d = function(veri, n)

15. {

16. muh = as.matrix(colMeans(veri[1l: n, 2: 5]))

17. mus = as.matrix(colMeans(veri[(n + 1): (2 * n), 2: 5]))

18. sh = cov(veri[1l: n, 2: 5])

19. ss = cov(veri[(n + 1): (2 * n), 2: 5])

20.s = ((n - 1) *sh + (n -1) *ss) / (2 *n -2)

21. b = solve(s) % * % (muh - mus)

22. b0 = -0.5 * (t(muh) % * % solve(s) % * % muh - t(mus) % * % solve(s) % * % mus)
23. bo@ = rep(bo, 2 * n)

24. 1 = as.numeric(be@ + as.matrix(veri[, 2: 5]) % * % b)

25. }

26.

27. #Karesel Ayirma Analizi Fonkisyonu - Skor Degerleri Hesaplama
28. k = function(veri, n)

29. {

30. muh = as.matrix(colMeans(veri[1: n, 2: 5]))

31. mus = as.matrix(colMeans(veri[(n + 1): (2 * n), 2: 5]))

32. sh = cov(veri[1l: n, 2: 5])

33. ss = cov(veri[(n + 1): (2 * n), 2: 5])

34. omega = -0.5 * (solve(sh) - solve(ss))

35. b = solve(sh) % * % muh - solve(ss) % * % mus

36. bO = -
0.5 * (log(det(sh) / det(ss)) + t(muh) % * % solve(sh) % * % muh - t(mus) % * % solve(ss) %
* % mus)
37.q =0
38. for (i in 1: (2 * n)) {
39. x = as.matrix(veri[i, 2: 5]) q[i] = b0 + x % * % b + x % * % omega % * % t(x)
40. }
41. q
42. %}
43.

44, #lLojistik Regresyon - Skor Degerleri Hesaplama

45. 1 = function(veri)

46. {

47. 1r = glm(g~x1 + x2 + x3 + x4, data = veri, family = "binomial")

48. logit = predict(lr, type = c("link"))

49. }

50. #Dogrusal, Karesel ve Lojistik Yéntemler ile Elde Edilen Skor Degerleri ile Parametrik ROC
51. parROC = function(score)

52. {

53. a = (mean(score[1l: n]) - mean(score[(n + 1): (2 * n)])) / sd(score[1l: n])

54. b = sd(score[(n + 1): (2 * n)]) / sd(score[1l: n])

55. AUC = pnorm(a / sqrt(1 + b ~ 2))

56. muh = mean(score[1: n])

57. mus = mean(score[(n + 1): (2 * n)])

58. sh = sd(score[1l: n])

59. ss = sd(score[(n + 1): (2 * n)])

60. ¢ = seq(min(mus - 3 * ss, muh - 3 * sh), max(mus + 3 * ss, muh + 3 * sh), length.out = 100)
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61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.

69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
Silc
92.
88
94.
95.
96.
97.
98

99.

100.
l1e1.
102.
103.
104.
105.
106.

107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.
115.
116.
117.

sp =1 - pnorm((mus - c) / ss)

sn = pnorm((muh - c) / sh)

j = (sn + sp - 1)

kriter = data.frame(AUC, c, sn, sp, j)
max_kriter = kriter[which.max(kriter$j), ]

}

#Dogrusal, Karesel ve Lojistik Yontemler Ile Elde Edilen Skor Degerleri ile Parametrik Olma

yan ROC

nonparROC = function(score) {
grup = veri$g uygulama = data.frame(grup, score)

# Burada c 'ler skorlarimizdir.

a = calculate_roc(score, grup, ci = FALSE, alpha = 0.05)
j = (a$TPF - a$FPF)

AUC = calc_auc(ggplot(uygulama, aes(m = score, d
se_AUC = (sqrt(var (roc(grup, score))))
non_kriter = data.frame(AUC, a, j, se_AUC)
maxnon_kriter = non_kriter[which.max(non_kriter$j), ]

}

#En Iyi Dogrusal Birlestirme Modeli

mm = function(veri)

{

muh = as.matrix(colMeans(veri[1l: n, 2: 5]))

mus = as.matrix(colMeans(veri[(n + 1): (2 * n), 2: 5]))
sh = cov(veri[1: n, 2: 5])

ss = cov(veri[(n + 1): (2 * n), 2: 5])

t = seq(0.1, 0.9, 0.1)
c = 0;

AUC = 0O;

sn = 0;

sp = 0;

j=29

for (i in 1: length(t))

{
b = solve(t[i] * sh + (1 - t[i]) * ss) % * % (muh - mus)

* % b)

grup)) + geom_roc()) $AUC

. cpay = t(b) % * % muh * sqrt(t(b) % * % ss % * % b) + t(b) % * % mus * sqrt(t(b) % * % sh %

cpayda = sqrt(t(b) % * % sh % * % b) + sqrt(t(b) % * % ss % * % b)

c[i] = cpay / cpayda

AUC[i] = pnorm((t(b) % * % (muh - mus)) / sqrt(t(b) % * % (ss + sh) % * % b))

sn[i]
sp[i]
g[i] = (sn[i] + sp[i] - 1)

mm_kriter = data.frame(AUC, c, sn, sp, j) maxmm_kriter
er$j), ]

¥ .

#Simllasyon Fonkisyonu Multivariate Normal I¢in

sim = function(n, mus, muh, ss, sh, s)

{

parKriter_d = matrix(c(@), s, 5)

parKriter_k = matrix(c(0), s, 5)

parKriter_1 = matrix(c(0), s, 5)

nonparKriter_d = matrix(c(@), s, 6)

nonparKriter_k = matrix(c(@), s, 6)

nonparKriter_1l = matrix(c(@), s, 6)

mm_kriter = matrix(c(0), s, 5)

118.

119.
120.
121.
122.
123.

for (i in 1: s)

{

veri = verituretim(n, muh, mus, sh, ss)
dscore = d(veri, n)

kscore = k(veri, n)
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pnorm((t(b) % * % muh - c[i]) / sqrt(t(b) % * % sh % * % b))
pnorm((c[i] - t(b) % * % mus) / sqrt(t(b) % * % ss % * % b))

mm_kriter[which.max(mm_krit



124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.

134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.
144.
145.
146.
147.
148.

149.

150.

151.

152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.

168.

169.

170.
171.
172.
173.
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.
181.

lscore = 1(veri)

parKriter_d[i, ] = data.matrix(parROC(dscore), rownames.force = NA)
parKriter_k[i, ] = data.matrix(parROC(kscore), rownames.force = NA)
parKriter_1[i, ] = data.matrix(parROC(lscore), rownames.force = NA)
nonparKriter_d[i, ] = data.matrix(nonparROC(dscore), rownames.force = NA)
nonparKriter_k[i, ] = data.matrix(nonparROC(kscore), rownames.force = NA)
nonparKriter_1[i, ] = data.matrix(nonparROC(lscore), rownames.force = NA)

mm_kriter[i, ] = data.matrix(mm(veri), rownames.force = NA)
}
sonuc = list(parKriter_d, parKriter_k, parKriter_l, nonparKriter_d, nonparKriter_k,

nonparKriter_1l, mm_kriter)

}

library("mvtnorm™)
library("plotROC")
library("ggplot2")
library("pROC")
library("dplyr")
library("haven")
# Ornek Hacmimleri 50, 100, 250, 500 Olacak Sekilde Simiilasyonlar Yapildi
500
1000
muh = c(0.5, O.
mus = c(0.5, 0.
mus
sh = matrix(c(1, 0.5, 0.5, 0.5,
nrow = 4)
ss

0]
(g}
—~
[~

-
[~

-
[~

-
[\~

0.5, 9.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5,

)s
)s
)s
)s

matrix(c(1, .5, 0.5, 0.5, 0.5, 9.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5,

nrow

~

S matrix(c(1, 0.8, 0.8,

)
matrix(c(1, 0.2, 0.2,

0.8, 0.8, 0.8, 0.8, 0.8, 0.8, 0.8, 0.8, 0.8,

nrow

=5
T B

0.2, 0.2, 0.2, 9.2, 0.2, 0.2, 0.2, 9.2, 0.2,
4)

veri = verituretim(n, muh,
dscore = d(veri, n)

kscore = k(veri, n)

lscore = 1(veri)
parKriter_d = parROC(dscore);
parKriter_k = parROC(kscore);
parKriter_1 = parROC(lscore)
nonparKriter_d = nonparROC(dscore);
nonparKriter_k = nonparROC(kscore);
nonparKriter_1 = nonparROC(1lscore)
mm_kriter = mm(veri)

sonuc = sim(n, mus, muh, ss, sh, s)

pardogrusal=as.data.frame(sonuc[1])colnames(pardogrusal)=c("Auc","c","Sn","Sp

mus, sh, ss)

parkaresel=as.data.frame(sonuc[2])colnames(parkaresel)=c("AUC","c","Sn","Sp","j"

parlojistik=as.data.frame(sonuc[3])colnames(parlojistik)=c("AUC","c","Sn","Sp
nonpardogrusal=as.data.frame(sonuc[4])colnames(nonpardogrusal)=c("AUC", "1-
Sp"Jusn“J“C")"j“Juse“)
nonparkaresel=as.data.frame(sonuc[5])colnames(nonparkaresel)=c("AUC","1-
Sp","sn","c","j", "se"
nonparlojistik=as.data.frame(sonuc[6])colnames(nonparlojistik)=c("AuUC","1-
Sp","sn","c","j", "se"
mm = as.data.frame(sonuc[7]) colnames(mm) = c("AUuC",
ort_pardogrusal = data.matrix(colMeans(pardogrusal))
ort_parkaresel = data.matrix(colMeans(parkaresel))
ort_parlojistik = data.matrix(colMeans(parlojistik))
ort_nonpardogrusal = data.matrix(colMeans(nonpardogrusal))
ort_nonparkaresel = data.matrix(colMeans(nonparkaresel))
ort_nonparlojistik = data.matrix(colMeans(nonparlojistik))
ort_mm = data.matrix(colMeans(mm))

"C", "Sn", "Sp", J )

sd_pardogrusal = data.matrix(apply(pardogrusal, 2, sd))
sd_parkaresel = data.matrix(apply(parkaresel, 2, sd))
sd_parlojistik = data.matrix(apply(parlojistik, 2, sd))
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)

j
)
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)
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182. sd_nonpardogrusal = data.matrix(apply(nonpardogrusal, 2, sd))

183. sd_nonparkaresel = data.matrix(apply(nonparkaresel, 2, sd))

184. sd_nonparlojistik = data.matrix(apply(nonparlojistik, 2, sd))

185. sd_mm = data.matrix(apply(mm, 2, sd))

186.

187. ci_pardogrusal = t(data.matrix(apply(pardogrusal, 2, function(x) {
188. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

189. ci_parkaresel = t(data.matrix(apply(parkaresel, 2, function(x) {

190. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

191. ci_parlojistik = t(data.matrix(apply(parlojistik, 2, function(x) {
192. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

193. ci_nonpardogrusal = t(data.matrix(apply(nonpardogrusal, 2, function(x) {
194. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

195. ci_nonparkaresel = t(data.matrix(apply(nonparkaresel, 2, function(x) {
196. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

197. ci_nonparlojistik = t(data.matrix(apply(nonparlojistik, 2, function(x) {
198. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

199. ci_mm = t(data.matrix(apply(mm, 2, function(x) {

200. mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

201.

202. veri < -read_dta("C:/veri.dta")

203. veri = as.data.frame(veri)

204. nl = 60

205. n2 = 70

206. b = 1000

207. #Dogrusal Ayirma Analizi Fonkisyonu - Skor Degerleri Hesaplama

208. d_b = function(veri, nl, n2)

209. {

210. muh = as.matrix(colMeans(veri[1l: nl1, 2: 5]))

211. mus = as.matrix(colMeans(veri[(nl + 1): (nl + n2), 2: 5]))

212. sh = cov(veri[l: n1, 2: 5])

213. ss = cov(veri[(n1l + 1): (n1 + n2), 2: 5])

214. s =((nl -1) *sh+ (n2 -1) *ss) / ((nl + n2) - 2)

215. b = solve(s) % * % (muh - mus)

216. bo = -0.5 * (t(muh) % * % solve(s) % * % muh - t(mus) % * % solve(s) % * % mus)
217. boo = rep(b@, (nl1 + n2)) 1 = as.numeric(b@® + as.matrix(veri[, 2: 5]) % * % b)
218. }

219.

220. #Karesel Ayirma Analizi Fonkisyonu - Skor Degerleri Hesaplama

221. k_b = function(veri, ni1, n2)

222. {

223. muh = as.matrix(colMeans(veri[1l: nl, 2: 5]))

224. mus = as.matrix(colMeans(veri[(nl + 1): (n1 + n2), 2: 5]))

225. sh = cov(veri[1l: n1l, 2: 5]) ss = cov(veri[(nl + 1): (n1 + n2), 2: 5])
226. omega = -

0.5 * (solve(sh) - solve(ss)) b = solve(sh) % * % muh - solve(ss) % * % mus
227. bo = -
0.5 * (log(det(sh) / det(ss)) + t(muh) % * % solve(sh) % * % muh - t(mus) % * % solve(ss) %

* % mus)
228. qg=29
229.
230. for (i in 1: (nl1 + n2))
231. {
232. x = as.matrix(veri[i, 2: 5]) q[i] = b0 + x % * % b + x % * % omega % * % t(x)
233. }
234. q
235. }
236.
237. #Lojistik Regresyon - Skor Degerleri Hesaplama
238. 1 b = function(veri)
239. {
240. 1r = glm(g~x1 + x2 + x3 + x4, data = veri, family = "binomial")
241. logit = predict(lr, type = c("link"))
242. }
243,
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245.
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287.
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291.
292.
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298.
299.
300.
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302.
303.

ik ROC

#Dogrusal, Karesel ve Lojistik Yontemler Ile Elde Edilen Skor Degerleri ile Parametr
parROC_b = function(score, nl, n2)

a = (mean(score[l: nl1l]) - mean(score[(nl + 1): (nl + n2)])) / sd(score[l: nl])

b = sd(score[(nl + 1): (n1l + n2)]) / sd(score[l: nl])

AUC = pnorm(a / sqrt(1 + b ~ 2))

muh = mean(score[1l: nl1])

mus = mean(score[(nl1 + 1): (nl + n2)])

sh = sd(score[1: nl1])

ss = sd(score[(nl + 1): (n1l + n2)])

c = seq(min(mus - 3 * ss, muh - 3 * sh), max(mus + 3 * ss, muh + 3 * sh), length.out

= 1000)

sp =1 - pnorm((mus - c) / ss)
sn = pnorm((muh - c) / sh) j = (sn + sp - 1)
kriter = data.frame(AUC, c, sn, sp, j) max_kriter = kriter[which.max(kriter$j), ]

}

#Dogrusal, Karesel ve Lojistik Yontemler ile Elde Edilen Skor Degerleri ile Parametrik Olm
ayan ROC

nonparROC_b = function(score, nl, n2)

{

grup = veri$g uygulama = data.frame(grup, score) # Burada c 'ler skorlarimizdir.
a = calculate_roc(score, grup, ci = FALSE, alpha 0.05)

j = (a$TPF - a$FPF)

AUC = calc_auc(ggplot(uygulama, aes(m = score, d = grup)) + geom_roc()) $AUC
se_AUC = (sqgrt(var (roc(grup, score))))

non_kriter = data.frame(AUC, a, j, se_AUC)

maxnon_kriter = non_kriter[which.max(non_kriter$j), ]

}

#En Iyi Dogrusal Birlestirme Modeli

mm_b = function(veri, nl, n2)

{

muh = as.matrix(colMeans(veri[1l: nl, 2: 5]))

mus = as.matrix(colMeans(veri[(nl + 1): (n1l + n2), 2: 5]))

sh = cov(veri[1: nl1, 2: 5])

ss = cov(veri[(n1 + 1): (nl + n2), 2: 5])
t = seq(0.1, 0.9, 0.1)

c = 0;

AUC = 0;

sh = 0;

sp = 0;

j=29

for (i in 1: length(t))

{

b = solve(t[i] * sh + (1 - t[i]) * ss) % * % (muh - mus)

cpay = t(b) % * % muh * sqrt(t(b) % * % ss % * % b) + t(b) % * % mus * sqrt(t(b) % *

% sh % * % b)

cpayda = sqrt(t(b) % * % sh % * % b) + sqrt(t(b) % * % ss % * % b)
c[i] = cpay / cpayda AUC[i] = pnorm((t(b) % * % (muh - mus)) / sqrt(t(b) % * % (ss +

sh) % * % b))

er$j),

sn[i] pnorm((t(b) % * % muh - c[i]) / sqrt(t(b) % * % sh % * % b))
sp[i] = pnorm((c[i] - t(b) % * % mus) / sqrt(t(b) % * % ss % * % b))
g[i] = (sn[i] + sp[i] - 1)

mm_kriter = data.frame(AUC, c, sn, sp, j) maxmm_kriter = mm_kriter[which.max(mm_krit

]

}

sonuc_boot < - function(veri, b)
{
nl 60 n2 = 70

vh < -veri[1l: n1, -1]

vs < -veri[(n1l + 1): (n1 + n2), -1]
parKriter_d = matrix(c(@), b, 5)
parKriter_k = matrix(c(@), b, 5)

45



304.
305.
306.
307.
308.
309.
310.
311.
312.
313.
314.
315.
316.
317.
318.
319.
320.
321.
322.
323.
324.

325.
326.
327.
328.
329.
330.

331.

332.

333.
334.
335.
336.
337.
338.
339.
340.
341.
342.
343.
344.
345.
346.
347.
348.
349.
350.
351.
352.
353.
354.
355.
356.
357.
358.
359.
360.
361.
362.
363.

parkKriter_1 = matrix(c(@), b, 5)
nonparKriter_d = matrix(c(@), b, 6)
nonparKriter_k = matrix(c(@), b, 6)
nonparKriter_1 = matrix(c(®), b, 6)

mm_kriter = matrix(c(®), b, 5)

for (i in 1: b) {

vhboot < -data.frame(g = rep(1l, nl), sample_n(vh, size = nl, replace = TRUE))
vsboot < -data.frame(g = rep(@, n2), sample_n(vs, size = n2, replace = TRUE))
veriboot = rbind(vhboot, vsboot)

dscore = d_b(veriboot, nl, n2)

kscore = k_b(veriboot, ni1, n2)

lscore = 1 _b(veriboot)

parKriter_d[i, ] = data.matrix(parROC_b(dscore, nl, n2), rownames.force = NA)
parKriter_k[i, ] = data.matrix(parROC_b(kscore, nl, n2), rownames.force = NA)
parKriter_1[i, ] = data.matrix(parROC_b(1lscore, nl, n2), rownames.force = NA)
nonparKriter_d[i, ] = data.matrix(nonparROC_b(dscore, nl, n2), rownames.force = NA)
nonparKriter_k[i, ] = data.matrix(nonparROC_b(kscore, nl, n2), rownames.force = NA)
nonparKriter_1[i, ] = data.matrix(nonparROC_b(lscore, nl, n2), rownames.force = NA)
mm_kriter[i, ] = data.matrix(mm_b(veriboot, n1, n2), rownames.force = NA)

}

sonuc = list(parKriter_d, parKriter_k, parKriter_l, nonparKriter_d, nonparKriter_k,

nonparKriter_1, mm_kriter)

}

sonuc = sonuc_boot(veri, b)
pardogrusal=as.data.frame(sonuc[1])colnames(pardogrusal)=c("AUC","c","Sn","Sp","3")
parkaresel=as.data.frame(sonuc[2])colnames(parkaresel)=c("AUC","c","Sn","Sp","")
parlojistik=as.data.frame(sonuc[3])colnames(parlojistik)=c("AUC","c","Sn","Sp","3")
nonpardogrusal=as.data.frame(sonuc[4])colnames(nonpardogrusal)=c("AUC","1-
‘IJ|IC'I,'Ij“J|ISe||)
nonparkaresel=as.data.frame(sonuc[5])colnames(nonparkaresel)=c("AUC","1-
")"C")"j")"se")
nonparlojistik=as.data.frame(sonuc[6])colnames(nonparlojistik)=c("AUC","1-
")"C")"j")"se"

mm = as.data.frame(sonuc[7])

colnames(mm) = c("AUC", "c", "Sn", "Sp", "j")

ort_pardogrusal = data.matrix(colMeans(pardogrusal))

ort_parkaresel = data.matrix(colMeans(parkaresel))

ort_parlojistik = data.matrix(colMeans(parlojistik))

ort_nonpardogrusal = data.matrix(colMeans(nonpardogrusal))

ort_nonparkaresel = data.matrix(colMeans(nonparkaresel))

ort_nonparlojistik = data.matrix(colMeans(nonparlojistik))

ort_mm = data.matrix(colMeans(mm))

sd_pardogrusal = data.matrix(apply(pardogrusal, 2, sd))

sd_parkaresel = data.matrix(apply(parkaresel, 2, sd))

sd_parlojistik = data.matrix(apply(parlojistik, 2, sd))

sd_nonpardogrusal = data.matrix(apply(nonpardogrusal, 2, sd))

sd_nonparkaresel = data.matrix(apply(nonparkaresel, 2, sd))

sd_nonparlojistik = data.matrix(apply(nonparlojistik, 2, sd))

sd_mm = data.matrix(apply(mm, 2, sd))

ci_pardogrusal = t(data.matrix(apply(pardogrusal, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

ci_parkaresel = t(data.matrix(apply(parkaresel, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

ci_parlojistik = t(data.matrix(apply(parlojistik, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

ci_nonpardogrusal = t(data.matrix(apply(nonpardogrusal, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

ci_nonparkaresel = t(data.matrix(apply(nonparkaresel, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

ci_nonparlojistik = t(data.matrix(apply(nonparlojistik, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))

ci_mm = t(data.matrix(apply(mm, 2, function(x) {
mean(x) + c(-1.96, 1.96) * sd(x) / sqrt(length(x))})))
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4- BULGULAR

Yapilan similasyonlar sonucunda her bir yontemden elde edilen ROC
edrisi altinda kalan alan, optimum kesim noktasi, duyarlihk, 6zgullik ve
Youden indeks dederleri kullanilarak degerlendirmeler yapildi. Elde edilen
sonuglar her bir senaryo igin ayri tablolarda verildi. Her bir tabloda farkli
ornek hacimleri icin ROC egrisi altinda kalan alan, optimum kesim noktasi,
duyarlilik, 6zgullik ve Youden indeks dederlerinin ortalamalari ve standart
hatalari sirasi ile gosterildi. Daha sonra uygulama veri seti kullanilarak
yontemlerin sonuclari degerlendirildi.

4.1- Simiulasyon Calismasi Bulgulari

Ortalama vektorlerinin ve kovaryans matrislerinin ortak oldugu
senaryo I kullanilarak tlretilen veri setlerinden elde edilen simUlasyon
sonuglar Tablo 4.1'de verildi.

Tam yontemlerde ROC egrisi altinda kalan alan, 6zgullik ve duyarhlik
degerlerinin  oldukgca dislik oldugu go6zlendi. Hatta 06rneklem
blylkligindeki artis sunucunda degerlerin daha da distigd gozlendi.
Parametrik ve parametrik olmayan ROC ydntemlerinden elde edilen
sonuglarin birbirlerine oldukga yakin sonuclar verdigi goralda.

Tablo 4.2'de kovaryans matrislerinin heterojen ancak ortalama
vektorlerinin esit oldugu senaryo II'ye ait sonuclar yer almaktadir. Tim
sonuglar incelendiginde parametrik ve parametrik olmayan ROC egrisi
kullanilarak karesel ayirma analizi yoéntemi ile elde edilen ROC egrisi altinda
kalan alan, duyarlihk ve 6zgUllik degerleri diger yontemlere gbére daha
ylksek sonuglar verdigi gorildi. Dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma
analizi ve lojistik ayirma analizlerinin parametrik ve parametrik olmayan
degerleri birbirine yakin sonuglar vermektedir. En iyi birlestirme yontemiyle
parametrik ROC edrisi ile elde edilen yéntemlerin sonuglarina yakin sonuglar
verdigi goruldd.

Senaryo III kullanilarak veri tlretimi yapilan simulasyon calismasi
sonuglar tablo 4.3'de verildi. Kovaryans matrislerinin ortak oldugu ancak
ortalama vektorlerinin birbirinden farkli oldugu durumunda tim yéntemlerin
edri altinda kalan alan, duyarlihk ve 6zglllik dederleri tablo 4.1 ve tablo
4.2'ye gore daha ylksek oldugu bulundu. Dogrusal ayirma analizi, karesel
ayirma analizi ve lojistik ayirma analizlerinin parametrik ve parametrik
olmayan ROC egrisi yontemi ile elde edilen sonuglar birbirine oldukca yakin
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oldugu bulundu. En iyi dogrusal birlestirme yontemi de bu yontemler ile
oldukca yakin sonuclar verdigi bulundu. Orneklem biytikliiklerindeki artis,
ROC egrisi altinda kalan alan, duyarhlik ve 6zgullik dederlerinde degisim
yaratmadigi gozlendi.

Hem ortalama vektdrlerinin hem de kovaryans matrislerinin birbirine
esit olmadigi senaryo IV'e gore tiretilen veri setlerine iliskin sonuglar tablo
4.4'de verildi. Tum yodntemler ylksek ROC egrisi altinda kalan alan,
duyarlilik ve 06zgullik dederleri sergilemektedir ancak bunlar igerisinde
karesel ayirma analizinden elde edilen skorlarin parametrik olmayan ROC
egrisi yontemine yerlestiriimesi ile olusturulan yonteme ait sonuglarin her
bir 6rneklem blyukliginde daha Ustin oldugu goéralda.

Hasta verilerinin tlretiminde bozulmus cok degiskenli normal dagilim
verilerinin kullanildigi senaryo V'e gore elde edilen sonuglar tablo 4.5'de
verilmektedir. Parametrik olmayan ROC egrisi yontemi kullanilarak dogrusal
aylrma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma analizinden elde
edilen ROC egrisi altinda kalan alan, duyarhlik ve 06zglllik degerleri
parametrik ROC edrisi yonteminden elde edilen sonuglara daha yliksek
oldugu bulundu. En iyi dogrusal birlestirme yontemi de parametrik ROC
edrisi yonteminden elde edilen sonuglara yakin sonuglar verdigi goérialda.
Tam yontemler g6z 6nlinde bulunduruldugunda her bir 6rneklem bliyukluga
icin parametrik olmayan ROC egrisi yontemi ile elde edilen karesel ayirma
analizi ydnteminin sonuglar belirgin bir sekilde diger yontemlerden daha
ylksek ROC egrisi altinda kalan alan, duyarlilik ve 6zgUllik sonuglari verdigi
gbzlendi.
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Tablo 4.1- Senaryo I - Hasta ve Saglikli Toplumun Medikal Tani Testi Degerleri Ortalama Vektorleri Ayni,
Kovaryans Matrislerinin Ayni Oldugu Durum

AUC | SH(AUC) c SH(c) S, SH(S,) S, SH(S,) | jmax | SH(j max)

Dogrusal | 0.6096 | 0.0400 | -0.0014 | 0.1054 | 0.5870 | 0.1265 | 0.5793 | 0.1286 | 0.1664 | 0.0562

Karesel | 0.6942 | 0.0336 | -0.0141 | 0.2786 | 0.6635 | 0.1351 | 0.6505 | 0.1353 | 0.3140 | 0.0604

Lojistik | 0.6096 | 0.0400 | -0.0015 | 0.1087 | 0.5871 | 0.1267 | 0.5793 | 0.1288 | 0.1664 | 0.0563

n=50 MM 0.6096 | 0.0400 | -0.0038 | 0.3597 | 0.5784 | 0.0291 | 0.5784 | 0.0291 | 0.1569 | 0.0582

Dogrusal | 0.6104 | 0.0424 | 0.9804 | 0.1901 | 0.6143 1801 | 0.6280 | 0.1818 | 0.7577 | 0.0653

NP | Karesel | 0.6924 | 0.0405 | 0.0354 | 0.2480 | 0.6587 | 0.1527 | 0.6825 | 0.1501 | 0.3412 | 0.0663

Lojistik 0.6105 | 0.0424 | 0.0190 | 0.1937 | 0.6147 | 0.1802 | 0.6275 | 0.1814 | 0.2422 | 0.0654

Dogrusal | 0.5780 | 0.0280 | -0.0009 | 0.0732 | 0.5607 | 0.1186 | 0.5560 | 0.1195 | 0.1167 | 0.0393

Karesel | 0.6426 | 0.0254 | -0.0053 | 0.1961 | 0.6171 | 0.1402 | 0.6096 | 0.1397 | 0.2267 | 0.0449

Lojistik | 0.5780 | 0.0280 | -0.0009 | 0.0741 | 0.5607 | 0.1186 | 0.5560 | 0.1196 | 0.1167 | 0.0393

n=100 MM 0.5780 | 0.0280 | -0.0022 | 0.2427 | 0.5554 | 0.0200 | 0.5554 | 0.0200 | 0.1109 | 0.0401

Dogrusal | 0.5784 | 0.0290 | 0.9847 | 0.1343 | 0.5711 1770 | 0.6022 | 0.1762 | 0.8266 | 0.0457

NP | Karesel | 0.6369 | 0.0299 | 0.0180 | 0.1810 | 0.6132 | 0.1604 | 0.6299 | 0.1579 | 0.2432 | 0.0478

Lojistik 0.5784 | 0.0290 | 0.0149 | 0.1352 | 0.5719 | 0.1763 | 0.6015 | 0.1757 | 0.1734 | 0.0455

Dogrusal | 0.5475 | 0.0174 | -0.0001 | 0.0487 | 0.5372 | 0.1269 | 0.5343 | 0.1275 | 0.0715 | 0.0242

Karesel | 0.5909 | 0.0173 | 0.0015 | 0.1253 | 0.5701 | 0.1427 | 0.5731 | 0.1435 | 0.1432 | 0.0304

Lojistik 0.5475 | 0.0174 | -0.0001 | 0.0489 | 0.5372 | 0.1269 | 0.5343 | 0.1275 | 0.0715 | 0.0242

n=250 MM 0.5475 | 0.0174 | -0.0064 | 0.1438 | 0.5336 | 0.0124 | 0.5336 | 0.0124 | 0.0673 | 0.0247

Dogrusal | 0.5475 | 0.0184 | 0.9986 | 0.0838 | 0.5536 | 0.1832 | 0.5542 | 0.1835 | 0.8922 | 0.0281

NP | Karesel | 0.5861 | 0.0195 | 0.0067 | 0.1096 | 0.5676 | 0.1660 | 0.5861 | 0.1644 | 0.1537 | 0.0313

Lojistik | 0.5475 | 0.0184 | 0.0013 | 0.0846 | 0.5537 | 0.1837 | 0.5541 | 0.1839 | 0.1078 | 0.0281

Dogrusal | 0.5337 | 0.0121 | 0.0024 | 0.0352 | 0.5166 | 0.1276 | 0.5341 | 0.1276 | 0.0507 | 0.0167

Karesel | 0.5654 | 0.0123 | 0.0030 | 0.0906 | 0.5454 | 0.1462 | 0.5574 | 0.1457 | 0.1027 | 0.0215

Lojistik | 0.5337 | 0.0121 | 0.0024 | 0.0353 | 0.5166 | 0.1276 | 0.5341 | 0.1276 | 0.0507 | 0.0167

n=500 MM 0.5337 | 0.0121 | -0.0005 | 0.1037 | 0.5238 | 0.0086 | 0.5238 | 0.0086 | 0.0477 | 0.0171

Dogrusal | 0.5337 | 0.0126 | 0.9936 | 0.0611 | 0.5222 | 0.1884 | 0.5546 | 0.1887 | 0.9232 | 0.0198

OO0 |0O|0O|0O|0O|0O|0O|0O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|OO|O|O

NP | Karesel | 0.5616 | 0.0137 | 0.0001 | 0.0755 | 0.5512 | 0.1607 | 0.5594 | 0.1614 | 0.1106 | 0.0216

Lojistik 0.5337 | 0.0126 | 0.0062 | 0.0614 | 0.5227 | 0.1886 | 0.5541 | 0.1889 | 0.0768 | 0.0198

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarlilik Sp: Ozgiilliik c: Optimum Kesim Noktasi J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi Analizi Yontemi
NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosedur(
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Tablo 4.2- Senaryo II - Hasta ve Saglikli Toplumun Medikal Tani Testi Dederleri Ortalama Vektorleri Ayni,
Kovaryans Matrislerinin Farkli Oldugu Durum

AUC | SH(AUC) c SH(c) S, SH(S,) S, SH(S,) | jmax | SH(j max)

Dogdrusal | 0.6058 | 0.0386 | -0.1411 | 0.1186 | 0.7725 | 0.1535 | 0.4426 [ 0.1319 | 0.2151 [ 0.0651

p |Karesel |0.8322| 0.0320 |-0.8185 | 0.2436 | 0.9416 | 0.0340 | 0.7024 | 0.0404 | 0.6440 | 0.0575
Lojistik | 0.6058 | 0.0386 | -0.1474 | 0.1245 | 0.7732 [ 0.1538 | 0.4424 [ 0.1321 | 0.2157 | 0.0654

n=50 MM 0.6056 | 0.0385 | 0.0117 [ 0.3760 | 0.5776 | 0.0288 | 0.5776 | 0.0288 | 0.1553 | 0.0575
Dogrusal | 0.6055 | 0.0412 | 1.1108 | 0.1653 | 0.7747 | 0.1722 | 0.5006 | 0.1612 | 0.7247 | 0.0672

NP | Karesel 0.8893 | 0.0322 | 0.1051 | 0.4502 | 0.8827 | 0.0713 | 0.7871 | 0.0795 | 0.6698 0.0679

Lojistik | 0.6055 | 0.0412 | -0.1168 [ 0.1713 [ 0.7754 | 0.1728 [ 0.5004 | 0.1615 | 0.2758 | 0.0669

Dodrusal | 0.5746 | 0.0265 | -0.1164 | 0.1034 | 0.7734 | 0.1720 | 0.4040 | 0.1472 | 0.1773 [ 0.0535

p |Karesel [0.8301| 0.0229 |-0.7969 | 0.1516 | 0.9416 | 0.0215 [ 0.6929 | 0.0302 | 0.6345 | 0.0423
Lojistik | 0.5746 | 0.0265 | -0.1186 | 0.1056 | 0.7737 [ 0.1722 | 0.4039 [ 0.1474 | 0.1776 | 0.0536

n=100 MM 0.5744 | 0.0265 | -0.0076 | 0.2507 | 0.5544 | 0.0195 | 0.5544 | 0.0195 | 0.1088 0.0389
Dogdrusal | 0.5740 | 0.0288 | 1.1019 | 0.1302 | 0.7720 | 0.1882 | 0.5545 [ 0.1711 | 0.7825 [ 0.0550

NP | Karesel 0.8823 | 0.0241 | 0.0477 | 0.3552 | 0.8754 | 0.0588 | 0.7655 | 0.0631 | 0.6410 0.0522

Lojistik | 0.5740 | 0.0288 | -0.1040 | 0.1322 | 0.7722 | 0.1880 | 0.5544 | 0.1712 | 0.2177 [ 0.0550

Dogdrusal | 0.5470 | 0.0172 | -0.0884 | 0.0741 | 0.7882 | 0.1772 | 0.3584 | 0.1509 | 0.1466 | 0.0512

p |Karesel [0.8288 | 0.0149 |-0.7783 | 0.0871[0.9421 | 0.0128 [ 0.6884 | 0.0194 | 0.6305 | 0.0268
Lojistik | 0.5470 | 0.0172 | -0.0891 | 0.0747 | 0.7883 | 0.1773 | 0.3584 | 0.1510 | 0.1467 [ 0.0512

n=250 MM 0.5469 | 0.0172 | -0.0025 | 0.1582 | 0.5342 | 0.0126 | 0.5342 | 0.0126 | 0.0685 0.0252
Dogdrusal | 0.5472 | 0.0185 | 1.0812 | 0.0848 | 0.7825 | 0.1890 | 0.6103 | 0.1656 | 0.8278 [ 0.0502

NP | Karesel | 0.8768 | 0.0152 | 0.0191 [ 0.2846 | 0.8698 | 0.0461 | 0.7471 | 0.0489 | 0.6169 | 0.0339

Lojistik 0.5472 | 0.0185 | -0.0818 | 0.0861 | 0.7827 | 0.1895 | 0.6103 | 0.1662 | 0.1724 0.0503

Dogdrusal | 0.5333 | 0.0121 | -0.0689 | 0.0553 | 0.7928 | 0.1821 | 0.3369 | 0.1541 | 0.1297 [ 0.0509

p |Karesel [0.8280 | 0.0102 |-0.7686 | 0.0604 | 0.9416 | 0.0088 | 0.6858 | 0.0133 | 0.6274 | 0.0184
Lojistik 0.5333 | 0.0121 | -0.0691 | 0.0555 | 0.7929 | 0.1820 | 0.3369 | 0.1541 | 0.1298 0.0509

n=500 MM 0.5333 | 0.0121 | 0.0014 [ 0.1093 [ 0.5242 [ 0.0088 | 0.5242 | 0.0088 | 0.0484 | 0.0177
Dogrusal | 0.5333 | 0.0132 | 1.0651 | 0.0608 | 0.7878 | 0.1879 | 0.6417 | 0.1632 | 0.8539 0.0487

NP | Karesel 0.8745 | 0.0107 | 0.0006 | 0.2260 | 0.8673 | 0.0371 | 0.7378 |1 0.0388 | 0.6051 0.0235

Lojistik | 0.5333 | 0.0132 | -0.0652 | 0.0607 | 0.7879 | 0.1874 | 0.6417 [ 0.1627 | 0.1461 | 0.0487

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarlilk Sp: Ozgiilliik c: Optimum Kesim Noktasi J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi Analizi Yéntemi
NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosedur(
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Tablo 4.3- Senaryo III - Hasta ve Saglikli Toplumun Medikal Tani Testi Dederleri Ortalama Vektorleri Farkl,
Kovaryans Matrislerinin Ayni Oldugu Durum

AUC | SH(AUC) c SH(c) S, SH(S,) S, SH(S,) | jmax | SH(j max)

Dogrusal | 0.8761 | 0.0320 | 0.0003 | 0.0463 | 0.7956 | 0.0392 | 0.7964 | 0.0412 | 0.5920 | 0.0632

Karesel | 0.8776 | 0.0307 | 0.0036 | 0.2953 | 0.8053 | 0.0627 | 0.8069 | 0.0654 | 0.6122 | 0.0595

Lojistik | 0.8756 | 0.0318 | 0.0008 | 0.1041 | 0.7951 | 0.0394 | 0.7960 | 0.0413 | 0.5911 | 0.0628

n=50 MM 0.8761 | 0.0320 | 0.3205 | 0.3282 | 0.7951 | 0.0318 | 0.7951 | 0.0318 | 0.5903 | 0.0635

Dogrusal | 0.8774 | 0.0325 | 0.9277 | 0.4424 | 0.8135 | 0.0849 | 0.8257 | 0.0813 | 0.3608 | 0.0701

NP | Karesel | 0.8910 | 0.0303 | 0.1035 | 0.4453 | 0.8190 | 0.0812 | 0.8421 | 0.0758 | 0.6611 | 0.0674

Lojistik | 0.8780 | 0.0327 | 0.0779 | 0.4317 | 0.8134 | 0.0835 | 0.8278 | 0.0805 | 0.6412 | 0.0707

Dogrusal | 0.8730 | 0.0238 | -0.0002 | 0.0339 | 0.7916 | 0.0292 | 0.7915 | 0.0295 | 0.5831 | 0.0468

Karesel | 0.8738 | 0.0228 | 0.0012 | 0.2109 | 0.7968 | 0.0505 | 0.7975 | 0.0500 | 0.5943 | 0.0445

Lojistik | 0.8728 | 0.0237 | 0.0009 | 0.0717 | 0.7914 | 0.0291 | 0.7913 | 0.0295 | 0.5827 | 0.0467

n=100 MM 0.8730 | 0.0238 | 1.2971 | 0.2249 | 0.7911 | 0.0235 | 0.7911 | 0.0235 | 0.5823 | 0.0470

Dogrusal | 0.8739 | 0.0242 | 0.9423 | 0.3548 | 0.7999 | 0.0697 | 0.8161 | 0.0662 | 0.3840 | 0.0523

NP | Karesel | 0.8808 | 0.0228 | 0.0550 | 0.3635 | 0.8064 | 0.0687 | 0.8201 | 0.0666 | 0.6264 | 0.0513

Lojistik 0.8741 | 0.0242 | 0.0557 | 0.3617 | 0.8009 | 0.0707 | 0.8157 | 0.0680 | 0.6166 | 0.0525

Dogrusal | 0.8703 | 0.0147 | -0.0002 | 0.0232 | 0.7882 | 0.0187 | 0.7879 | 0.0184 | 0.5761 | 0.0286

Karesel | 0.8705 | 0.0144 | -0.0020 | 0.1469 | 0.7909 | 0.0362 | 0.7902 | 0.0353 | 0.5811 | 0.0284

Lojistik | 0.8703 | 0.0147 | -0.0008 | 0.0467 | 0.7881 | 0.0187 | 0.7878 | 0.0184 | 0.5759 | 0.0286

n=250 MM 0.8703 | 0.0147 | 1.2671 | 0.1351 | 0.7879 | 0.0143 | 0.7879 | 0.0143 | 0.5757 | 0.0286

Dogrusal | 0.8705 | 0.0150 | 0.9726 | 0.2585 | 0.7938 | 0.0507 | 0.8012 | 0.0478 | 0.4051 | 0.0331

NP | Karesel | 0.8733 | 0.0148 | 0.0316 | 0.2657 | 0.7950 | 0.0516 | 0.8044 | 0.0496 | 0.5994 | 0.0332

Lojistik | 0.8706 | 0.0150 | 0.0261 | 0.2582 | 0.7942 | 0.0504 | 0.8009 | 0.0485 | 0.5951 | 0.0330

Dogrusal | 0.8693 | 0.0111 | 0.0000 | 0.0162 | 0.7867 | 0.0133 | 0.7869 | 0.0134 | 0.5736 | 0.0215

Karesel | 0.8694 | 0.0110 | 0.0021 | 0.0997 | 0.7875 | 0.0251 | 0.7883 | 0.0252 | 0.5758 | 0.0213

Lojistik | 0.8693 | 0.0111 | 0.0008 | 0.0308 | 0.7866 | 0.0133 | 0.7869 | 0.0134 | 0.5735 | 0.0215

n=500 MM 0.8693 | 0.0111 | 1.2568 | 0.0951 | 0.7867 | 0.0107 | 0.7867 | 0.0107 | 0.5734 | 0.0215

Dogrusal | 0.8694 | 0.0111 | 0.9824 | 0.2089 | 0.7904 | 0.0401 | 0.7964 | 0.0386 | 0.4132 | 0.0244

NP | Karesel | 0.8708 | 0.0110 | 0.0122 | 0.2136 | 0.7924 | 0.0405 | 0.7964 | 0.0397 | 0.5889 | 0.0241

Lojistik 0.8695 | 0.0111 | 0.0209 | 0.2080 | 0.7899 | 0.0407 | 0.7970 | 0.0388 | 0.5870 | 0.0244

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarlihk Sp: Ozgiilliik c: Optimum Kesim Noktasi J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi Analizi Yontemi
NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosedur(
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Tablo 4.4- Senaryo IV - Hasta ve Saglikl Toplumun Medikal Tani Testi Degerleri Ortalama Vektorleri Farkli,
Kovaryans Matrislerinin Farkli Oldugu Durum

AUC | SH(AUC) c SH(c) S, SH(S,) S, SH(S,) | jmax | SH(j max)

Dogrusal | 0.8773 | 0.0326 | -0.0154 | 0.0500 | 0.8084 | 0.0399 | 0.7873 | 0.0439 | 0.5957 | 0.0645

Karesel | 0.8946 | 0.0272 | -0.9073 | 0.3741 | 0.9207 | 0.0373 | 0.7750 | 0.0396 | 0.6956 | 0.0497

Lojistik 0.8767 | 0.0324 | -0.0477 | 0.1237 | 0.8099 | 0.0421 | 0.7856 | 0.0454 | 0.5955 | 0.0640

n=50 MM 0.8770 | 0.0327 | 1.3713 | 0.3207 | 0.7968 | 0.0325 | 0.7968 | 0.0325 | 0.5936 | 0.0650

Dogrusal | 0.8788 | 0.0334 | 0.9175 | 0.4327 | 0.8208 | 0.0830 | 0.8217 | 0.0809 | 0.3574 | 0.0702

NP | Karesel | 0.9533 | 0.0199 | 0.1526 | 0.5287 | 0.9151 | 0.0535 | 0.8840 | 0.0600 | 0.7991 | 0.0583

Lojistik | 0.8794 | 0.0338 | 0.0677 | 0.4342 | 0.8203 | 0.0831 | 0.8239 | 0.0813 | 0.6443 | 0.0716

Dogrusal | 0.8733 | 0.0233 | -0.0172 | 0.0401 | 0.8020 | 0.0299 | 0.7826 | 0.0317 | 0.5846 | 0.0454

Karesel | 0.8949 | 0.0193 | -0.8701 | 0.2343 | 0.9162 | 0.0280 | 0.7689 | 0.0278 | 0.6852 | 0.0363

Lojistik | 0.8730 | 0.0232 | -0.0419 | 0.0897 | 0.8034 | 0.0318 | 0.7814 | 0.0332 | 0.5848 | 0.0453

n=100 MM 0.8731 | 0.0233 | 1.3357 | 0.2259 | 0.7917 | 0.0229 | 0.7917 | 0.0229 | 0.5833 | 0.0457

Dogrusal | 0.8738 | 0.0238 | 0.9573 | 0.3647 | 0.8097 | 0.0713 | 0.8063 | 0.0695 | 0.3841 | 0.0519

NP | Karesel |0.9487 | 0.0141 | 0.0878 | 0.4142 | 0.9053 | 0.0436 | 0.8653 | 0.0484 | 0.7706 | 0.0415

Lojistik | 0.8741 | 0.0239 | 0.0272 | 0.3624 | 0.8098 | 0.0709 | 0.8070 | 0.0690 | 0.6168 | 0.0522

Dogrusal | 0.8698 | 0.0155 | -0.0179 | 0.0269 | 0.7972 | 0.0195 | 0.7786 | 0.0209 | 0.5758 | 0.0301

Karesel | 0.8944 | 0.0125 | -0.8611 | 0.1401 | 0.9146 | 0.0180 | 0.7641 | 0.0184 | 0.6786 | 0.0240

Lojistik | 0.8697 | 0.0155 | -0.0392 | 0.0589 | 0.7985 | 0.0207 | 0.7774 | 0.0221 | 0.5759 | 0.0301

n=250 MM 0.8697 | 0.0155 | 1.2967 | 0.1361 | 0.7875 | 0.0151 | 0.7875 | 0.0151 | 0.5750 | 0.0302

Dogrusal | 0.8700 | 0.0156 | 0.9971 | 0.2588 | 0.8029 | 0.0515 | 0.7915 | 0.0499 | 0.4057 | 0.0342

NP | Karesel | 0.9454 | 0.0091 | 0.0506 | 0.3185 | 0.8977 | 0.0357 | 0.8529 | 0.0372 | 0.7506 | 0.0280

Lojistik | 0.8701 | 0.0156 | -0.0040 | 0.2606 | 0.8018 | 0.0516 | 0.7928 | 0.0499 | 0.5945 | 0.0342

Dogrusal | 0.8687 | 0.0110 | -0.0174 | 0.0197 | 0.7952 | 0.0140 | 0.7776 | 0.0148 | 0.5728 | 0.0213

Karesel | 0.8947 | 0.0086 | -0.8552 | 0.0990 | 0.9135 | 0.0127 | 0.7629 | 0.0126 | 0.6764 | 0.0171

Lojistik | 0.8687 | 0.0110 | -0.0362 | 0.0423 | 0.7962 | 0.0150 | 0.7767 | 0.0157 | 0.5729 | 0.0213

n=500 MM 0.8687 | 0.0110 | 1.2864 | 0.0946 | 0.7862 | 0.0107 | 0.7862 | 0.0107 | 0.5724 | 0.0213

Dogrusal | 0.8689 | 0.0111 | 0.9971 | 0.2109 | 0.7982 | 0.0407 | 0.7873 | 0.0409 | 0.4145 | 0.0243

NP | Karesel | 0.9444 | 0.0063 | 0.0408 | 0.2547 | 0.8946 | 0.0291 | 0.8471 | 0.0300 | 0.7417 | 0.0200

Lojistik 0.8690 | 0.0111 | -0.0181 | 0.2098 | 0.7995 | 0.0406 | 0.7860 | 0.0407 | 0.5855 | 0.0242

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarlihk Sp: Ozgiilliik c: Optimum Kesim Noktasi J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi Analizi Yontemi
NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosedur(
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Tablo 4.5- Senaryo V - Hasta Verilerinin Tlretiminde Bozulmus Cok Degiskenli Normal Dagilim Verilerinin
Kullanildigi Durum

AUC | SH(AUC) c SH(c) S, SH(S,) S, SH(S,) | jmax | SH(j max)

Dogrusal | 0.7541 | 0.0446 | 0.1414 | 0.1022 | 0.6205 | 0.0719 | 0.7767 | 0.0683 | 0.3972 | 0.0708

Karesel | 0.7493 | 0.0560 | 0.9129 | 0.6360 | 0.6133 | 0.0729 | 0.8919 | 0.0862 | 0.5052 | 0.0575

Lojistik | 0.7534 | 0.0443 | 0.1995 | 0.1500 | 0.6146 | 0.0716 | 0.7861 | 0.0715 | 0.4007 | 0.0715

n=50 MM 0.7536 | 0.0446 | 0.3762 | 0.1614 | 0.6901 | 0.0360 | 0.6901 | 0.0360 | 0.3802 | 0.0719

Dogrusal | 0.7628 | 0.0441 | 0.8358 | 0.2944 | 0.6691 | 0.1140 | 0.8013 | 0.1083 | 0.5297 | 0.0765

NP | Karesel | 0.8232 | 0.0398 | 0.0132 | 0.4105 | 0.7206 | 0.1047 | 0.8241 | 0.0956 | 0.5447 | 0.0734

Lojistik | 0.7633 | 0.0444 | 0.2028 | 0.3079 | 0.6648 | 0.1122 | 0.8056 | 0.1090 | 0.4704 | 0.0760

Dogrusal | 0.7417 | 0.0328 | 0.1874 | 0.0727 | 0.5878 | 0.0538 | 0.7931 | 0.0508 | 0.3810 | 0.0504

Karesel | 0.7240 | 0.0493 | 0.9968 | 0.3362 | 0.5751 | 0.0408 | 0.9267 | 0.0512 | 0.5018 | 0.0447

Lojistik 0.7412 | 0.0328 | 0.2394 | 0.1027 | 0.5822 | 0.0535 | 0.8029 | 0.0523 | 0.3852 | 0.0507

n=100 MM 0.7413 | 0.0328 | 0.3383 | 0.1016 | 0.6800 | 0.0259 | 0.6800 | 0.0259 | 0.3601 | 0.0518

Dogrusal | 0.7540 | 0.0307 | 0.8158 | 0.2050 | 0.6369 | 0.0873 | 0.8027 | 0.0834 | 0.5603 | 0.0530

NP | Karesel | 0.7996 | 0.0295 | 0.0098 | 0.3170 | 0.6788 | 0.0942 | 0.8141 | 0.0891 | 0.4928 | 0.0556

Lojistik | 0.7543 | 0.0308 | 0.2148 | 0.2233 | 0.6328 | 0.0889 | 0.8069 | 0.0846 | 0.4398 | 0.0527

Dogrusal | 0.7349 | 0.0213 | 0.2171 | 0.0420 | 0.5678 | 0.0348 | 0.8056 | 0.0322 | 0.3734 | 0.0322

Karesel | 0.7010 | 0.0346 | 0.9924 | 0.1934 | 0.5563 | 0.0216 | 0.9502 | 0.0238 | 0.5065 | 0.0288

Lojistik | 0.7345 | 0.0212 | 0.2668 | 0.0572 | 0.5626 | 0.0338 | 0.8153 | 0.0320 | 0.3778 | 0.0324

n=250 MM 0.7345 | 0.0213 | 0.3290 | 0.0641 | 0.6746 | 0.0167 | 0.6746 | 0.0167 | 0.3493 | 0.0333

Dogrusal | 0.7486 | 0.0192 | 0.8222 | 0.1548 | 0.6180 | 0.0691 | 0.7980 | 0.0654 | 0.5840 | 0.0335

NP | Karesel 0.7844 | 0.0184 | -0.0489 | 0.2371 | 0.6574 | 0.0796 | 0.7976 | 0.0744 | 0.4550 | 0.0366

Lojistik 0.7484 | 0.0192 | 0.2211 | 0.1666 | 0.6097 | 0.0682 | 0.8064 | 0.0651 | 0.4161 | 0.0334

Dogrusal | 0.7324 | 0.0152 | 0.2284 | 0.0272 | 0.5604 | 0.0247 | 0.8102 | 0.0216 | 0.3706 | 0.0225

Karesel | 0.6911 | 0.0266 | 0.9737 | 0.1314 | 0.5519 | 0.0157 | 0.9574 | 0.0153 | 0.5094 | 0.0208

Lojistik ] 0.7321 | 0.0152 | 0.2769 | 0.0384 | 0.5553 | 0.0240 | 0.8200 | 0.0213 | 0.3753 | 0.0227

n=500 MM 0.7320 | 0.0152 | 0.3242 | 0.0438 | 0.6727 | 0.0119 | 0.6727 | 0.0119 | 0.3454 | 0.0237

Dogrusal | 0.7473 | 0.0140 | 0.8153 | 0.1226 | 0.6086 | 0.0545 | 0.7981 | 0.0524 | 0.5932 | 0.0252

NP | Karesel | 0.7788 | 0.0134 | -0.0546 | 0.1897 | 0.6435 | 0.0675 | 0.7954 | 0.0628 | 0.4389 | 0.0281

Lojistik 0.7469 | 0.0140 | 0.2290 | 0.1347 | 0.5989 | 0.0546 | 0.8077 | 0.0528 | 0.4066 | 0.0250

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarlihk Sp: Ozgiilliik c: Optimum Kesim Noktasi J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi Analizi Yontemi
NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosedur(
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4.2- Uygulama Veri Seti Bulgulari

Over hastaligi tanisi koyma kullanilan 4 farkh medikal tani testi (CA-
15.3, CA-19.9, CEA, CA-125) simulasyon calismalarinda da kullanilan
birlestirme ydntemleri ile modellenerek her biri icin ayri ayri ROC egrisi
altinda kalan alan, optimum kesim noktasi, duyarhlik, 6zgullik ve Youden
indeksi hesaplamasi yapilmistir. Bu dederlere ait standart hatalar 1000
tekrar olacak sekilde bootstrap (yeniden 6rnekleme teknigi) kullanilarak
elde edildi. Yéntemlere ait sonuglar tablo 4.6’da verilmistir.

Skorlarin elde edilmesinde kullanilan dogrusal ayirma analizi, karesel
ayirma analizi, lojistik ayirma analizi ve en iyi dogrusal birlestirme
yontemlerine ait modellerin katsayilari tablo 4.7'de verildi.

Birlestirme ydntemlerine ait sonuglar incelendiginde en ylksek egri
altinda kalan alan, duyarhlik ve 6zgillik degerlerinin parametrik olmayan
ROC egrisi yontemi ile elde edildigi gozlendi. Bu sonuclarda 6zellikle lojistik
ayrima analizinin ne ylksek egri altinda kalan alan, duyarhlik ve 6zgullik
dederleri verdigi gorulda.
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Sekil 4.1- Parametrik ROC Egrisi
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Tablo 4.6- Uygulama Veri Seti Sonuglar

AUC | SH,(AUC) c SH,(c) S, |SH,S)| S, |SH,(S,) ]| jmax | SH,(jmax)
Dogrusal | 0.8708 | 0.0196 | -0.6459 | 0.2464 | 0.7989 | 0.0313 | 0.9830 | 0.0089 | 0.7819 [ 0.0380
p | Karesel [0.7361| 0.0247 | 6.1572 | 4.4446 | 0.7269 | 0.0257 | 0.9999 | 0.0007 | 0.7268 | 0.0259
Lojistik 0.8419 | 0.0199 0.4649 | 12.7805 | 0.7955 | 0.0235 | 0.9913 | 0.0019 | 0.7869 0.0245
MM 0.8679 | 0.0201 2.6811 | 0.6075 | 0.8443 | 0.0205 | 0.8443 | 0.0205 | 0.6887 0.0410
Dogrusal | 0.9571 | 0.0188 | -1.0459 | 0.0393 | 0.9167 | 0.0516 | 0.9143 | 0.2330 | 0.8310 | 0.0524
NP | Karesel | 0.9586 | 0.0190 |-1.3712 | 0.0392 | 0.8667 | 0.0446 | 0.9714 | 2.0713 | 0.8381 | 0.0459
Lojistik | 0.9831 | 0.0079 | -0.1777 | 0.0356 | 0.9167 | 0.0398 | 0.9429 | 1.4215 | 0.8595 0.0414

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn:Duyarhlik Sp: Ozgiillik c:Optimum Kesim Noktasi J: Youden indeksi p:Parametrik ROC Egrisi
Analizi Yontemi NP: Parametrik Olmayan ROC Edrisi Yontemi

Tablo 4.7- Uygulama Veri Seti b, ve b katsayilar Sonuglari

Katsayilar
\ b
0 CA-15.3 CA-19.9 CEA CA-125
Dogrusal Ayrima Analizi 1.771875 | 0.0100710320 | 0.004796214 | -0.041812562 | 0.001180130
Karesel Ayirma Analizi 26.000855 | -0.024373082 | -0.041003315 | -0.256387982 | -0.006682174
Lojistik Ayirma Analizi ~4.732216 | 0.013830 0.009664 20.109353 0.013295
En 1yi Dogrusal Birlestirme ; 0.02772900 | 0.01857967 | -0.04080667 | 0.00557608

Analizi (t=0.1)
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Uygulama veri setinin anlizi sonucunda elde edilen b, ve b katsayilari
ile kurulan ayirma fonksiyonlari asagidaki gibidir.

Dogrusal ayirma analizi icin ayirma fonksiyonu
—1.772 4+ 0.010 x CA15.3 + 0.004 x CA19.9 — 0.042 X CEA + 0.001 x CA125

Karesel ayirma analizi igin ayirma fonksiyonu
—6.000 — 0.024 X CA15.3 — 0.041 X CA19.9 — 0.256 X CEA — 0.007 X CA125

Lojistik ayirma analizi icin ayirma fonkisyonu
—4.732 4+ 0.014 X CA15.3 4+ 0.010 X CA19.9 — 0.109 X CEA + 0.013 x CA125

En iyi dogrusal birestirme analizi igin ayirma fonksiyonu
0.028 x CA15.3 4+ 0.019 x CA19.9 — 0.041 x CEA + 0.006 x CA125

Sekil 4.1’de medikal tani testlerinin hasta ve saglkli grup igin ortalama
vektorlerinin ayni, kovaryans matrislerinin ayni oldugu durumun grafigi
incelenmistir. Medikal tani testlerinin gruplara gére ortalama dederleri ayni
oldugu icin, medikal tani testlerinin grup siniflamasini yapamamasi
beklenmektedir. Diger bir ifade ile egri altinda kalan alanin 0.5’
yakinsamasli beklenmektedir. Sekil 4.1’de de goérildigl gibi 6rneklem birim
sayisi arttiginda ROC egrisi altinda kalan alanin 0.5 dederine yakinsadigi
goridlmustir. Kovaryans matrislerinin esit oldugundan dolayl dogrusal
ayirma analizinin karesele gbére daha iyi sonug verdigi bulundu. Dogrusal
ayirma analizi ile lojistik ayirma analizi sonuglarinin birbirine benzer oldugu
bulundu. Ayrica parametrik ROC modeli ve parametrik olmayan ROC modeli
incelendiginde, her yontemin her iki model icinde birbirine cok yakin
sonuglar verdigi bulundu.

Senaryo | (AUC)

0,75

0,7
0,65
0,6
0,55
0,5
Dogrusal  Karesel Lojistik ~ MimiMax | Dogrusal  Karesel Lojistik
Parametrik Parametrik Olmayan
50 100 250 500

Sekil 4.4- Similasyon Senaryosu I'in AUC Dederleri
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Sekil 4.2’de medikal tani testlerinin hasta ve saglikh grup icin ortalama
vektorlerinin ayni, kovaryans matrislerinin farkl oldugu durumun grafigi
incelenmistir. Kovaryans matrisleri farkli oldugu icin karesel ayirma
analizinin egri altinda kalan alani daha ytksek tahminledigi bulundu.

Senaryo Il (AUC)

0,95

0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5
Dogrusal Karesel Lojistik MimiMax | Dogrusal Karesel Lojistik
Parametrik Parametrik Olmayan
50 100 250 500

Sekil 4.5- Similasyon Senaryosu II'nin AUC Degerleri

Sekil 4.3’de medikal tani testlerinin hasta ve saglikli grup icin ortalama
vektorlerinin farkli, kovaryans matrislerinin ayni oldugu durumun grafigi
incelenmistir. Hasta ve saglikh grubun medikal tani testi ortalamalari
birbirinden farkh oldugu icin ROC egrisinin altinda kalan alanin 1’e ne kadar
yakin olursa o yéntemin daha iyi olacagi varsayilir. Sekil 4.3 incelendiginde
kliglk 6rnek hacminde parametrik olmayan karesel ayirma analizinin gok
ylksek AUC dederi verdigi bulunmustur. Bunun nedeni 6rnek hacminin
yetersizliginden dolayi oldugu dustinilmektedir. Ornek birim sayisi arttikca
parametrik ve parametrik olmayan her yéntemin egri altinda kalan alanlarin
birbiri ile benzer sonuglar verdigi bulunmustur. Kovaryans matrisleri ayni
oldugu icin dogrusal ayirma analizin daha yiksek sonuclar verecegi
disdnulmastir fakat bu durum ile karsilasiimamistir.
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Senaryo Il (AUC)
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Sekil 4.6- Similasyon Senaryosu III'in AUC Dederleri

Sekil 4.4'de medikal tani testlerinin hasta ve saglkli grup icin ortalama
vektorlerinin farkh, kovaryans matrislerinin farkl oldugu durumun grafigi
incelenmistir. Bu senaryo uygulama verimizin ortalama vektoérleri ve
kovaryans matrisleri ile benzerlik géstermektedir. Uygulama alaninda en sik
karsilasilan veri dagilimi bu sekilde oldugu goéridlmistir. Sekil 4.4
incelendiginde karesel ayirma analizi yonteminin hem parametrik hemde
parametrik olmayan modellerde daha ylksek egri altinda kalan alan
hesapladigi bulunmustur. Bunun nedeni kovaryans matrislerinin farkli
olmasindan dolayidir. Karesel ayirma analizi kendi basina incelendiginde ise
parametrik olmayan karesel ayirma analizinin performansinin parametrik
olan ayirma analizinden daha yiksek oldugu bulunmustur. Her zaman
medikal tani  testlerinin  dagihmi  normal dadgiima  uygunluk
gOsteremeyeceginden dolayr senaryo IV'deki veri yapilan ile
karsilasildiginda parametrik olmayan karesel ayirma analizi kullaniimasi
Onerilmektedir.
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Senaryo IV (AUC)
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Sekil 4.7- Similasyon Senaryosu IV’in AUC Degerleri

Sekil 4.5’de hasta verilerinin tlretiminde bozulmus cok dediskenli
normal dadilim verilerinin kullanildigi durum incelenmistir. Parametrik
olmayan her yontemin parametrik yontemlerin tamamindan c¢ok daha
ylksek egri altinda kalan alan hesapladigi bulunmustur. Bunu sebebi veri
yapimizi bozarak normallik varsayimlarini bozdugumuz igindir. Normal
dagilim goéstermedigi icin parametrik olmayan ydntemler daha basarili
sonuglar vermistir. Karesel ayirma analizi diger parametrik olmayan
yontemlerden daha basarili sonuglar vermistir. Parametrik yontemlerden en
iyi birlestirme yontemi, lojistik ayirma yontemi ve dogrusal ayirma yontemi
birbirine benzer sonuglar verdigi bulunmustur.

Senaryo V (AUC)
0,85
N /\
0,75 &—— o ——©
0,7
0,65
Dogrusal Karesel Lojistik MimiMax | Dogrusal Karesel Lojistik
Parametrik Parametrik Olmayan
—8—50 100 250 500

Sekil 4.8- Similasyon Senaryosu V’'in AUC Degerleri

61



5- TARTISMA

Tip alaninda tedaviye karar verme acisindan medikal tani testleri
onemli bir role sahip olmanin yani sira tedavinin planlanmasinda
kullanilmaktadir. Medikal tani testleri kullanilarak, hasta ile saghkli birimleri
dogru siniflamak ve hastanin tedavisi icin saglik personelinin dogru
planlama yapmasina olumlu katkilar saglamak amaci ile kullanilmaktadir.
Tek bir tani testi sonucu kullanilarak hastaliga ait taninin belirlenmesi yerine
gunuimuzde birden fazla tani testi kullanilarak bu belirlemenin daha basarili
olmasi saglanmaktadir.

Medikal tani testleri ile hasta ve saglikh grup olarak siniflamada birden
fazla yontemin kullanildidi bilinmektedir. Yapilan literatlr taramalari
sonucu, hasta ve saglikli siniflama yapabilmek icin en sik kullanilan
yontemler arasinda dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik
ayirma analizi yontemleri oldugu belirlendi. Bu lic yonteme ek olarak Su ve
Liu (1993) tarafindan onerilen en iyi dogrusal birlestirme yontemi
kullanilmaktadir. Qin ve Zhang (2009) yapmis olduklari calismada medikal
testlerin birlestiriimesi sonucu egri siniflama basarilarinin  arttigini
bulmuslardir. Bu calismada; sadlik calisanlarina yol gostermek ve
kullanacaklart ydéntemin segiminde kilavuzluk etmesi amaci ile bu
yontemlerin performans karsilastirmalari yapildi.

Yontemlerin karsilastirmalarinda Monte Carlo simulasyon ydéntemi
kullanilarak farkli 6rneklem blyukligl, ortalama vektoérleri ve kovaryans
matrislerine gore veri setleri olusturuldu ve her bir ydntemde bu veri setleri
kullanildi. Yéntemlerin performanslarinin dederlendirilmesinde, ROC egrisi
altinda kalan alan, optimum kesim noktasi, duyarlilik, 6zgullik ve Youden
indeks degerleri kullanildi. Yapilan similasyon calismalari sonucunda elde
edilen sonuglar dogrultusunda, sadlik alaninda kullanilabilirlik durumu
degerlendirmek icin gercek bir uygulama verisi lizerinde galisma yapildi.
Uygulama verisi CA-15.3, CA-19.9, CEA, CA-125 tani testlerini birlestirilerek
analizler yapildi.

Similasyon galismasina konu olan 4 ydntemin temelinde birlestirme
yontemleri yer almaktadir. Burada temel amag farkli tani testlerini dogrusal
birlestirerek siniflama basarisini arttirmaktir. Bu tez calismasinda, 4 yéntem
ile tani testlerinin birlestirilmesi amaci ile sltrekli yapida olmasi kosulu yer
almaktadir. Medikal tani testlerinin cok degiskenli normal dagilima uygunluk
gosterme durumuna gore parametrik veya parametrik olmayan ROC edrisi
modeli kullanildi. Simulasyon calismalarinda 5 farkh senaryo yapilmasi
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planlandi. Bu senaryolar; ortalamalar ayni/farkli, kovaryans matrisleri
benzer/farkli ve bozulmus veri yapisi olacak sekildedir.

Medikal tani testleri birlestiriimesindeki amacg belirtildigi gibi
karsilastirma kriteri olan ve 0 ile 1 arasinda deder alan egri altinda kalan
alanin 1’e yakinlasmasidir. Tani testlerinin gok degiskenli normal dagihma
uygunluk gosterdiginde elde edilen egri altinda kalan alanlarin parametrik
olmayan yontemlere gore daha iyi egri altinda kalan alan tahmin ettigi
bulunmustur. En iyi dogrusal ayirma analizi yonteminde parametrik ROC
egrisi yontemi ile elde edilen sonuclara benzer sonuglar vermistir. Bu yoni
ile en iyi dogrusal birlestirme yontemi glgli bir yontem olarak ifade
edilebilir. Sameera, Vardhan ve ark.’nin (2016) calismalarinda en iyi
dogrusal birlestirme yonteminin sonuclari ile benzerlik gosterdigi bulundu.
Medikal tani testlerinin normale uygunluk dagilimlar incelendiginde hasta
grubundaki dagilimlarin cgarpik bir dagiima sahip oldugu bulundu. Bu
durumda parametrik olmayan ydntemlerin parametrik yontemlere goére
daha ylksek egri altinda kalan alan hesapladigi bulundu. Yu ve Park (2015),
belirli bir 6zgillik arahdinda, egri altinda kalan alani optimize eden coklu
biyolojik belirteglerin en iyi dogrusal kombinasyonunu bulmak igin kolay
uygulanabilen iki algoritma 6nermislerdir. Algoritmalardan biri parametrik
olmayan ROC egrisi yontemidir. Bu tez calismasi sonucu ile Yu ve Park’in
bulgulari értismektedir.

Ortalama vektorlerinin ayni oldugu durumda egdri altinda kalan alanin
diyagonal Uzerinde ¢gikmasi beklenmektedir. Senaryo 1 incelendiginde tim
yontemlerin 0.5 dederine yakinsadigi bulunmustur. Karesel ayirma analizi
kovaryans matrisinden etkilendigi icin 0.5 degerinden sapmalar
gozlenmistir. Fakat senaryo 2’de kovaryans matrisleri farkli oldugu igin
karesel ayirma analizi diger yontemlerden daha ylksek egri altinda kalan
alan tahminledigi bulunmustur. Dogrusal ve lojistik ayirma analizlerinin
sonuglarinin birbirine benzer oldugu bulundu.

Ortalama vektorlerinin farkh oldugu durumda ise egri altina kalan
alanin 1’e ne kadar yakin olursa medikal tani testlerinin siniflama basarisinin
arttigi bilinmektedir. Senaryo 3 ve 4'de ortalama vektorlerinin farkli oldugu
durum incelendi. Medikal tani testlerinin ¢ok carpik bir dagihima sahip
olduklarindan dolayi, normale uygunluk gostermedigi bulundu. Bu
durumdan dolayr parametrik olmayan yontemlerin edri altinda kalan
degerlerinin daha yilksek oldugu bulundu. Senaryo 3 ve 4'de de benzer
sekilde oldugu gibi, kovaryanslarin ortaklik varsayimina gore karesel ayirma
analizinin performansi degisiklik gostermektedir.
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Kovaryans matrislerinin homojenliginin bozuldugu durumlarda da
yontemler iyi sonucglar vermistir. Bu da dogrusal ayirma analizi, karesel
ayirma analizi ve lojistik ayirma analizinden elde edilen skorlarin medikal
tani testlerinin normallik varsayiminda sapmasindan etkilenmedigini
gostermektedir. Ozellikle karesel ayirma analizi 6n plana ¢ikmistir. Glinkii
karesel ayirma analizi yontemi daha cok bu amacta kullaniimaktadir.
Kovaryans matrislerinin heterojenligi durumunda parametrik olmayan ROC
egrisi yontemleri ile elde edilen sonuclar, parametrik ROC egrisine gore elde
edilen sonucglara goére daha ylksek duyarlilik ve 6zgillik degerleri verdigi
goéralda.

Dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma
analizinin kovaryans matrislerinin benzerligi ve tani testlerinin ¢ok
degiskenli normal dagdilima benzerliginden etkilendigi bulundu. Fakat en iyi
dogrusal birlestirme yodnteminde kovaryans matrislerin esitligi ve vya
normallik varsayimin saglanamamasi durumundan etkilenmedigi goruldda.

Uygulama verisindeki sonuglar incelendiginde parametrik olmayan ROC
analizi ile kullanilarak yéntemlerden elde edilen sonuglarin daha ylksek egri
altinda kalan alan, duyarhlik ve 06zgullik degerleri verdigi gérdlmustar.
Bunun nedeni medikal tani testlerinin cok degiskenli normal dagilima
uygunluk gdstermemesinden kaynaklanmaktadir. Uygulama veri setinden
elde edilen sonuglar ile senaryo V'e gbre elde edilen verilerin simulasyon
sonuglari birbirine benzerlik gdstermektedir. Medikal tani testleri ¢ok
degiskenli normal dagdilima uygunluk géstermediginde parametrik olmayan
ROC egrisi yontemi ile birlestirme yapmak daha avantajli olacaktir.
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6- SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, surekli yapidaki ¢oklu tani testleri icin birlestirme
yontemlerinin ROC egrisi analizi kullanarak karsilastiriimistir. Ortalama
vektorlerinin ve kovaryans matrisilerinin benzer ya da farkli oldugu tim
senaryo durumlari incelendiginde en iyi dogrusal birlestirme ydnteminin
medikal tani testlerinin birlestiriimesinde en etkin yontem oldugu
belirlenmistir. Diger yoéntemlerden olan karesel ayirma analizi ve lojistik
ayirma analizi bu alanda yaygin kullanilan bir yéntem olmasina ragmen
kovaryans matrislerinin ortakligindan etkilenmektedir.

Medikal tani testlerinin hasta ve saglam siniflamasini yaparken yaygin
olarak karsilasilan durum, hasta grubundaki birimlerin degerlerinin cok
farkli aralikta yer almasidir. Bu durumdan dolayl hasta grubunun normal
dagilim varsayimindan etkilenmemektedir. Medikal tani testlerinin
birlestirilmesinde parametrik olmayan yontemler ile bu tez calismasinda ele
alinan en iyi dogrusal birlestirm yonteminin kullanilmasi énerilmektedir.

Yapilan simtlasyon calismalari sonucunda geleneksel olan dogrusal
aylrma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma analizini paket
programlar araciligi ile yapabilmek mimku{ndir. En iyi dogrusal birlestirme
yontemi ise programlama dili kullanilarak uygulanabilir. Gelecek
calismalarda ise en iyi dogrusal birlestirme yonteminin paket program
haline getirilmesi énerilmektedir.
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Dederlendirilmesi.  XVI. Ulusal Romatoloji Kongresi, 7(2), 163 (/)(Yayin
No:1812104)

ACAR NURDAN,DOLGUN HAKAN,OZAKIN ENGIN,Canakg Mustafa Emin,Kaya
Filiz Baloglu,BILGIN MUZAFFER, TEPE MURAT (2015). Hastay! Tedavi Et Amilaz
Testini Dedil Kendi Acil Laboratuvarimizdaki Amilaz Dizeyinin Kesim Dederinin
Pankreatit Tanisi Koymak icin Yeniden Dizenlenmesi. 11. Tirkiye Acil Tip
Kongresi, 90 (Tam Metin Bildiri/)(Yayin No:1811952)

OZAKIN ENGIN,DONER EGEMEN,SOLMAZ ELIiF REYHAN,Kescioglu Ferhat,ACAR
NURDAN,BALOGLU KAYA FiLiz,SiVRIKOZ MUAMMER CUMHUR,BILGIN
MUZAFFER,CEVLIK RIDVAN (2015). Acil Servise Basvuran Spontan
Pnémotoraks Hastalarinda Pnémotoraks Yiizdesi ve Vital Bulgular Arasi iliskinin
Dederlendirilmesi. 11. Turkiye Acil Tip Kongresi, 93 (Tam Metin Bildiri/)(Yayin
No0:1811985)

BULUR ISIL,KAYA ERDOGAN HiLAL,Kocatiirk Evin,SARACOGLU ZEYNEP
NURHAN,ALATAS IBRAHIM OZKAN,YILDIZ PINAR,BILGIN MUZAFFER (2015).
Plak Tip Psoriasis Vulgaris Hastalarinda Serum irisin Diizeyi ve Insiilin Direnci
fliskisin Degerlendirilmesi. IV. DOD Dermatoloji GUndemi (Tam Metin
Bildiri/)(Yayin No:1812011)

KESKIN ~ AHMET,UNALACAK  MURAT,BILGE  UGUR,YILDIZ  PINAR,Gller
Seda,SELCUK ENGIN BURAK,BILGIN MUZAFFER (2015). Geriatrik Tip 2 Diabetik
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