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ONSOZ

Bugiin ROC analizi 6zellikle tip, veteriner hekimligi, radyoloji, psikoloji, makine
ogrenme teknikleri ve veri madenciligi alanlarinda genis bir uygulama alanina
sahiptir. Tanmi testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bilgisayar destekli ekostruktur programlari ise diinyada tan1 amaciyla yeni uygulanan
bir yontemdir. Endometritisin degisik derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen
ekostruktur verilerinin kantitatif degiskenler kullanilarak ROC egrisi yontemi ile
belirlenmesi ve degerlendirilmesi, istatistik biliminde bilinen bir yontemin
hayvancilik alanina yeni gelisen bir uygulamanin kullanilabilirli§inde araci bir rol
oynamasi bakimindan dnemlidir.

Bu calisma ile, endometritisin degisik derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen
ekostruktur degiskenler (Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri
deger) igin ROC egrisi yontemi ile endometritis hastaliginin esik degerleri, tani
performanslart ve dogruluklar1 aragtirilmigtir. Elde edilen sonuglar, ROC egrisi ile
yapilan istatistiksel analizin kronik endometritislerin diizeylerinin taninmasinda
yardimc1 bir hesaplama yontemi oldugunu gostermektedir.

Tez ¢alismamin planlamasinda ve yiiriitiilmesindeki katkilarindan dolayr danismanim
Saymn Dog.Dr.1.Safa Giircan’a, uygulama verilerinin yorumlanmasima katkilarindan
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1.  GIRIS

Modern tip ve veteriner hekimligi alaninda yapilan biyoistatistiksel arastirmalarin
temelini tani testleri olusturmaktadir. Tani testleri klinik ¢alismalarda deneklerin
saglam olup olmadiklarin1 belirlemek amaci ile kullanilan laboratuar tekniklerine,
klinik gozlemlere veya 0zgiin gere¢c Olclimlerine bagli olarak karara erisilen
degerlendirme araglaridir. Hastalik ve hastaliklardan dliimleri azaltabildigi i¢in 6zel
bir 6neme sahiptir. Arastirmalarin amaci yeterli giiven diizeyinde erken, risksiz ve
ekonomik bir sekilde, olabildigince dogru sonug¢ verebilecek tani testlerine
ulagmaktir. Tani testi yeterince yetkin ve giiglii ise kullanilmalidir (Dirican, 2001;
Karaagaoglu, 2008).

Bir yonteme “tani testi” diyebilmek icin belli hatalarla da olsa, uygulamada dogru
sonuclara erigmesi yani biiyiik 6l¢iide hasta ve saglamlar1 ayirt edebilmesi gerekir.
Tani testi sonuglarinin irdelenebilmesi i¢in, testin lizerinde uygulandigi deneklerin
hasta ve saglam olarak “gercek tani sonuglar1” bilinmelidir. Gergek taniya ¢ok daha
kapsamli bir dizi tan1 yontemi kullanilarak erisilir. Tek bir test kullaniliyorsa bu teste
altin standart ad1 verilir. Yeni bir test daha iyi sonug veriyorsa var olan altin standart
ile yer degistirir ve yeni altin standart olarak kullanilir. Tani testi degerlendirmesinin
tizerinde yapilacagi orneklem, ya rastlantisal olarak ele alinmis hasta veya saglam
bireylerden olusur, ya da gergcek bir toplum taramasi ile elde edilir. Gergek
taramadan elde edilen veriler ayni zamanda hastaligin sikligin1 (prevalans) da

yansitir (Dirican ve ark, 1993; Westin, 2001).

Hastaliklarin erken tarama ve tanisina yardimci olan tani testlerinin gegerlilikleri
yiiksek olmalidir. Klinikte rutin kullanilan tani testlerinin evrensel alt-list sinir
degerleri belirlenmistir. Fakat pek cok yeni test i¢in bu siirlart belirlemek

gerekmektedir (Camlica ve Disci, 2008).



Tan1 testi performanslarinin degerlendirildigi ¢alismalarda hastalik durumu hastalik
olmast (H+) ve olmamasi (H-) gibi iki smifli oldugunda ve performansi
degerlendirecek olan test sonucu pozitif (T+: hastalik var) ve negatif (T-: hastalik
yok) seklinde ise bu tiir testler genellikle karar matrislerinden elde edilen duyarlilik
ve Ozgiilliikk ile tanimlanirlar. Bu c¢alismalarda deneklerde belirli bir hastalik olup
olmadigmi belirlemek i¢in kullanilan testlerin tani ile belirsizligi ne kadar azalttig

performanslarinin gostergesi olarak kullanilmistir (Karaagaoglu, 2008).

Testlerin performanslarinin degerlendirilebilmesi ve ayni hastalik tanisi igin
kullanilan birden fazla testin birbirleri ile karsilastirilabilmesi amaciyla gelistirilmis

bir¢ok yontem vardir.

Tani testlerinin degerlendirilmesinde Bayes Teoremi kullanilarak pozitif ve negatif
kestirim degerleri elde edilebilir. Yine ayni Ozellikteki testler icin olabilirlik
oranlarindan yararlanilarak pozitif ve negatif olabilirlik oranlar1 ile testlerin
performanslar1 degerlendirilebilir. Olabilirlik oranlari ¢ogunlukla iki sonuglu tam
testlerine uygulanmasina ragmen sirali ve sayisal sonuca sahip testlerin
degerlendirilmesinde de kullanilabilir. Testin tani performansimni tanimlamada
kullanilan olabilirlik oranlarinin kullanimi zaman igerisinde artmistir (Karaagaoglu,

2008).

Tan1 amacgh kullanilan testler her zaman iki sonuglu olmayabilir. Sirali ve siirekli
sonuca sahip tani testlerinin performanslarimin tanimlanmasi i¢in en Onemli ve
kullanigh teknik ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve) yontemidir.
Segilen farkli esik degerleri (cut-off values) i¢in tani testinin duyarlilik ve 6zgiillik
oOlgiitlerine bagl olarak ara segenekler belirtilerek olusturulmus bir grafiktir. ROC
egrisi tan1 testlerinin glivenirligi ve genel dogrulugu acisindan standart yontem haline

gelmistir (Camlica ve Disci, 2008; Senocak, 2009).



ROC analizi istatistiksel karar teorisinden gelmektedir. 1950’lerin basinda teknik
bilimlerde sinyal belirleme analizi i¢in gelistirilmistir ilk olarak 2. Diinya savasi
sirasinda radar goriintiilerinin analizinde kullamilmistir (Swets ve ark., 2000).
1960’larin baginda Lusted tarafindan ROC egrilerinin tipta tani testlerinin
degerlendirilmesinde kullanilabilecegi fikri ortaya atilmistir ve bu alanda 1960’larin
sonlarinda goriintiileme araclarinin degerlendirilmesinde kullanilmaya baslanmistir.
Lusted 1971°de yaymlanan makalesinde testlerin dogrulugunun degerlendirilmesinde
ROC egrisinin nasil kullanilacagini tanimlamistir, 1980°lerin basinda Swets ve
Pickett’in (1982) yayilarindan sonra 6zellikle radyolojide kullanim1 yaygin duruma
gelmistir ve sonrasinda klinik laboratuar testlerinde artan bir sekilde kullanilmaya
baslamistir (Metz,1978; Swets,1988; Henderson 1993; Schulzer 1994; Smith 1995,
Shapiro,1999; Gardner ve ark., 2006). ROC analizinin veteriner hekimligi
literatiiriinde kullanimi 2000°1i yillara kadar smirli kalmistir (Greiner ve ark., 2000;
Fawcett, 2006).

Bugiin ROC analizi 6zellikle tip, veteriner hekimligi, radyoloji, psikoloji, makine
ogrenme teknikleri ve veri madenciligi alanlarinda genis bir uygulama alanina
sahiptir ve bu konuda bir¢ok kitap ve makale bulunmaktadir (Zou, 2000). Bilgisayar
biliminin geldigi noktada ROC analizi farkli metotlar arasinda ayirici etkileri
degerlendirme araci olarak gittik¢e artarak kullanilmaktadir (Zweig ve Campbell,
1993).

ROC egrileri ¢ogunlukla biyomedikal arastirmalarda karari destekleme, tani ve
prognoz (hastaligin siiresi ve gelisimi hakkinda tahmin) i¢in gerekli model
tahminlerini ve siniflandirmalart degerlendirmede kullanilir. ROC analizi pozitif
gruplar1 negatiflerden ayirmada modelin basarisin1 ve sonuglarin popiilasyondaki
pozitif deneklerin sikligindan bagimsizligini arastirir. ROC analizi 6zellikle, siirekli
bir aralikta duyarlilik ve 6zgiilliik arasinda bir esik deger yakaladigindan tahmin

modellerinde ve diger testleri degerlendirmede kullanighdir (Lasko ve ark., 2005).



Tiim tani testlerinde pozitif ve negatif test sonuglarini tanimlamak igin karar esigi
olarak orijinal 6l¢ekte bir deger segilir. Deneklerin ger¢ek durumlarina (referans veya
altin standart testi) karsilik iki sinifa ayrilan test sonuglarinin karsilastirilmasi tani
duyarliligi ve 6zgilligiiniin tahminine olanak saglar. Duyarlilik, hasta deneklerde
pozitif test sonucunun olasiligl, 6zgiillik ise hasta olmayan deneklerde negatif test
sonucunun olasiligidir. Duyarlilik ve 6zgiilliikk segilen esik degere bagli olarak ters
iliskilidir. Hastalikla ilgili degerler arttiginda yiiksek esik deger, genellikle diisiik
duyarlilk ve yiiksek ozgiilliik ile iliskili olur. Istenilen duyarhlik ve o6zgiilliik
degerlerine gore bir esik deger secilebilir. Tek bir esik noktasindaki duyarlilik ve
ozgillik diger potansiyel esik degerlerindeki test performansini tanimlayamaz. Bu
durum, tan testlerini karsilastirirken segilen esik degerin etkisinin hesaba katilmasi

gerektigini gosterir (Greiner ve ark., 2000).

Tiim testin degerlendirilmesinde ve test karsilastirilmasinda segilen esik degerinde
tam duyarhligi ve ozgiilliigiinin bagimhlign dikkate almmalidir. Ozgiillik ve
duyarliligin tiim olas1 kombinasyonlarinda testin esik degerinin degismesiyle elde
edilen 6zet parametre ROC egrisi altinda kalan alandir. ROC egrisi altinda kalan
toplam alan, tiim olas1 esik degerlerindeki test performansini yansittigindan tani

testlerinin performans 6l¢iistidiir (Greiner ve ark., 2000).

ROC egrisi ayrica yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglarmin maliyet oranini
hesaplamada ve hedef popiilasyondaki prevalansa gére optimum esik degeri elde

etmede kullanilmaktadir (Greiner ve ark., 2000).

Son yillarda hastalik durumu ii¢ sinifli oldugunda sayisal sonucglu tami testleri ii¢
yonlii ROC grafikleri ile degerlendirilmektedir. Hastaligin varligmin veya
yoklugunun gosterilmesinde sayisal sonuca sahip testlerin performanslart ROC egrisi
altinda kalan alan ile tanimlanirken ii¢ yonlii ROC analizi ile testlerin performansi

ROC yiizeyi altinda kalan hacim ile tanimlanmaktadir (Karaagaoglu, 2008).



1.1. Tam Testlerinde Temel Oranlar

Tan testleri hastaligi ve hastaliginin nedenlerini tanimak, degerini saptamak ve tani

koymak i¢in yararlanilan araglardir (Ozdamar, 1999).

Onerilen bir tan1 testinin verdigi sonuglari kapsamli ve giivenilir bir bigimde
irdeleyebilmek igin oOncelikle tani testinin gergek etkinlik diizeyinin kontrolii

gerekmektedir (Dirican ve ark, 1993).

Laboratuarda hastalik tanisinda ve taramasinda kullanilan araglarin ve testlerin

sonuglarinin giivenilirligini degerlendirmek i¢in bir¢cok oran kullanilmaktadir.

Altin Standart

Herhangi bir hastalikla ilgili tan1 koymada kullanilan birden fazla test kullanilabilir.
Bir test, gergekten hastalik var ise hastaligi tanimali, hastalik yok ise hastaligin
olmadigini ortaya ¢ikarmalidir. Gegerligi ve giivenirligi kanitlanmis test referans test
olarak kabul edilir ve altin standart test olarak adlandirilir. Altin standart test,
herhangi bir hastaligin varligi veya yoklugu hakkinda kesin kararin verildigi testtir
(Akgiil, 2003; Senocak, 1998).

Altin standart testin uygulanmast bazi durumlarda teknik agidan zor veya maliyetli
olabilir. Test bir hastalik nedeninin degerini Olgliyor ise hasta ile saglam
deneklerdeki ayrimi tam olarak ortaya koyacak degerler vermelidir, ancak gergek
uygulamalarda bu kesinligi yakalamak miimkiin olmamaktadir. Baz1 durumlarda bir
hastaligin nedenleri arasinda yer alan bir etken bagka hastaliklarda, hatta hasta
olmayan deneklerde bile gozlenebildiginden altin standart test olmayabilir (Ozdamar,
1999).



Tablo 1.1.Tan1 dogrulugu ¢alisma sonuglarinin 2x2’lik frekans tablosu

Gercek Durum (Referans)

H+ H-
Test T+ GP (A) YP (B)
Sonucu
T- YN (C) GN (D)

Gergek hastalara konan tani agisindan;

A - Gergek taniya uygun olarak tani testinin de hasta dedigi yani gercek pozitif (GP)
deneklerdir.

C - Gercekte hasta olup, tani testinin hatali olarak saglam dedigi yani yanlis negatif
(YN) deneklerdir.

Gergek saglamlara konan tanilar agisindan;

B - Gergekte saglam olduklar1 halde testin hatali olarak hasta dedigi yanlis pozitif
(YP) deneklerdir.

D - Gergek tan1 sonucuna uygun olarak testinde saglam dedigi ger¢ek negatif (GN)
deneklerdir (Dirican ve Senocak, 1992).

Temel siniflandirma araci olan ikili test, iki kesikli (pozitif ve negatif gibi) sonug
tretir. Hastalifin varligi veya yoklugu gibi bilinmeyeni ortaya c¢ikarir. Bu testi,
popiilasyonu hasta olanlar ve hasta olamayanlar olmak iizere iki altkiimeye ayiran bir
ara¢ olarak diisiinebiliriz. Bu testlerin kesinligi yaygin olarak duyarlilik ve 6zgiilliik
Olgiileriyle degerlendirilir (Lasko ve ark., 2005). Bu g¢er¢evede tablodan
yararlanilarak belirli bir referansa gore tani testinin degerlendirilmesi i¢in duyarlilik
ve Ozgiilliigiin dogrusal kombinasyonlari, iliski dogrulama olgiileri ve olabilirlik

oranlart hesaplanir (Greiner ve ark., 2000).



1.1.1. Duyarhhlk (Sensitivity)

Gergekten hasta olan deneklerin test tarafindan hangi oranda saptanabildigini belirten
bir olasiliktir. Testin ger¢ek hastalar1 ortaya ¢ikarmakta ne kadar duyarli oldugunu
belirtir. Hastalik etkeni var iken, testin bu etkeni kesin olarak taniyabilme yetenegini

dlger (Ozdamar, 1999). Gergek pozitif oran1 olarak da adlandirilir.

. GP
A+C GP+YN

Duyarlilik = (D

1.1.2. Ozgiilliik (Specificity)

Bir testin ger¢ekten hasta olmayanlari ayirabilme yetenegini belirten orandir. Bir
denek degerlendirilen hastaliga yakalanmamis ise bunu kesin olarak ayirabilme

yetenegini gosterir. Gergek negatif orani olarak da adlandirilir.

_ GN
D+B GN+YP

Ozgiilliik = (2)

Duyarlilik sadece hasta deneklere (GP ve YN) ve 6zgiillikk sadece saglikli deneklere
(GN ve YP) baghdir, test popiilasyonunda ikisi de hastalik sikligina bagli degildir.
Bu nedenle testin kesinligi i¢in 6nemli dlgiilerdir (Lasko ve ark., 2005).

1.1.3. Yanhs Pozitif Oram (1-Ozgiilliik)

Testin hasta olarak nitelendirdigi deneklerin gergekte hasta olmamasi oranidir.

. YP
B+D YP+GN

YPO = (1 — Ozgiilliik) =



1.1.4. Pozitif Tanimlama Orani

Bir testin hasta olarak nitelendirdigi deneklerin ger¢ekten ne kadarimin hasta

olduklarini gosteren bir orandir. Testin hastalik etkeninin varligini tanima oranidir.

PTO = 4 _ _GP 3
~“A+B  GP+YP (3)

1.1.5. Negatif Tammmlama Oram

Bir testin hasta olmadigini belirttigi deneklerin gercekte hangi oranda hasta
olduklarini gosteren bir orandir. Testin, hastalik etkeninin gergekten olmadigini

ortaya ¢ikarabilme yetenegini belirten orandir.

YN

NTO = D yN+GN

(4)

1.1.6. Dogruluk (Accuracy)

Gergekte testin hasta ve saglam olarak ayirdigi toplam dogru tan1 oranina "dogruluk"

denir.

A+D B GP + GN
A+B+C+D GP+YP+YN+GN

Dogruluk = (5)

Diger oranlardan farkli olarak dogruluk, ayni duyarlilik-6zgiilliik i¢in bile hastalik
sikligina bagl olarak degisebilir.

Bir laboratuar testinin performansi tani dogrulugu olarak veya deneklerin iligkili

olduklar1 alt gruplara dogru sekilde ayrilabilmesi olarak ifade edilebilir. Tam



dogrulugu smiflandirma aracindan saglanan bilginin kalitesini gosterir (Zweig ve

Campbell, 1993).

1.1.7. Pozitif Test Sonucu Olasilik Oram (L+)

Testin hastaliga var dedigi zaman dogruyu bildirmesinin yanilmasina oranidir. Bir
anlamda hastalik tanist1 koymadaki dogruluk oranidir. Bu oran ne denli yiiksek
olursa, pozitif test sonucu ile gercek hasta gercek saglamdan o denli iyi

ayrimlanmaktadir. Cok farkli duyarlilik-6zgiilliik ¢iftleri ayni orani verebilir.

Duyarlilik  A(B+D) GP(YP+ GN)

L+= = = = 6
1— Ozgiillik B(A+C) YP(GP+YN) (6)

1.1.8. Negatif Test Sonucu Olasihk Oram (L-)

Testin hastaliga yok dedigi zaman dogruyu bildirmesinin yanilmasina oranidir.

L 1—Duyarliik C(B+D) YN(YP+GN) @

Ozgiillik ~ D(A+C) GN(GP +YN)

Bu oran ne kadar kiiciik olursa, negatif bir test sonucu ile gercek saglamlar o kadar

1yi ayrimlanabilmektedir.

Bir testin 6zgiilliik, duyarlilik ve dogruluk biiyiik 6nem tasir ve bu degerler hastaligin
tiriine ve popiilasyondaki gozlenme sikligina gore degerlendirilir. Eger yanlis
hastalik teshisi daha ileri tekniklerle diizeltilemiyorsa testin 6zgiilliikk oraninin yiiksek
olmasi istenir. Eger test tarama amaciyla kullaniliyorsa duyarlilik oranmin ytiksek
olmast istenir. Tan1 degeri yiiksek testler hem tani amaciyla hem de taramalarda
giivenle kullanilabilir. Eger taramalardaki yanlis pozitiflik daha sonra ayirici testlerle

diizeltilebiliyorsa yararlanilan testin negatif tanimlama oraninin yiiksek olmasi
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gerekir. Siipheli denekler ileri testlerle taranir, gercekten hasta ya da saglam olduklari
tanimlanir (Ozdamar, 1999).
1.2. Tam Testlerinde Uyum

Test ve gecerli tan1 arasinda giiclii bir uyum var ise testin, hastaligin varliginin
gecerli bir gostergesi oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Pozitif tani olasiligi ile pozitif test

arasindaki korelasyon p ile tanimlanir. (Kreamer, 1992; Westin, 2001)

Ormeklem grubu secilmis tan1 koyulmus ve test edilmis varsayarsak:

pi - i.denegin pozitif tantya sahip olma olasilig1

qi - 1. denegin pozitif teste sahip olma olasilig1

P, Prevalans, teorik olarak popiilasyondaki pozitif tani, P = ortalama(p;) (7)
Q testin diizeyi, Q = ortalama(q;) (8)
P=1-Pve Q'=1-0 9)

Tablo 1.2. Tani dogrulugu ¢alisma sonuglarinin ve toplamlarinin 2x2’lik frekans

tablosu
Gerc¢ek Durum (Referans)
H+ H- Toplam
Test T+ GP (A) YP (B) P
Sonucu
T- YN (C) GN (D) P’

Toplam Q Q N
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GP = ortalama(p;q;) veya GP = PQ + popa, (10)
Ayni sekilde,

GN = P'Q" + popa, (11)
YP = P'Q + popa, (12)
YN = PQ' + popa, (13)

Test ile tan1 arasinda mitkemmel uyum var ise test ideal (ideal test)’dir. Bu durum

sadece prevalansin (P) testin diizeyi (Q) ile ayn1 ise miimkiindiir.

GP =P GN =P’ YP =0 YN =0 (14)
Test ile tan1 arasinda uyum yok ise (p = 0) test rastgele (random test) dir.

GP=PQ GN=PQ YP=PQ YN=PQ (15)
Test ile tan1 arasinda uyum var ise (p > 0) test uygun (legitimate test) dur.

GP>PQ GN>PQ YP<PQ YN<PQ (16)

Eger test rastgele veya uygun ise pozitif teste sahip deneklerin pozitif taniya sahip
olmasi en az negatif teste sahipler kadar olmalidir. Test negatif uyuma sahip ise test
kriteri degigsmelidir (Westin, 2001).

Testin iyi olup olmadigin1 kontrol etmek icin ilk kriter uygunluktur. (16)’daki
esitlikler yerine gelmelidir. Esitlikler arasinda daha biiytik fark var ise test daha iyidir
ve (14)’deki esitliklere yakin olur. Ki-kare testi bu durumu kontrol etmek igin

kullanilir.
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Ki-kare testini kullanmak igin test istatistigi hesaplanmali ve bir deger ile
karsilastirilmahidir. Istatistik gecerli degere sahip ise tamn testi uygundur (Westin,
2001).

Test istatistigi,

X% =n.k(1,0).x(0,0) (17)

(Duyarlilik — Q)

k(1,0) = 0 (18)

<(0,0) = (Duyarlilik — Q") (19)
Q

esitliklerinden hesaplanir.x(0,0) ve x(1,0) testin kalite istatistigidir.

Eger gecerli bir test elde edildiyse testin iy1 olup olmadig1 arastirilir.

Duyarlilik = (GP/P) = Q + popa,/P (20)

Ozgiilliik = (GN/P") = Q' 4+ papa,IP’ (21)

Rastgele test i¢in (p = 0) duyarlilik testin diizeyine esittir ve 6zgiilliik test diizeyinin
tiimleyenine esittir. Uygun test i¢in degerler daha ytiksektir. Duyarlilik ve 6zgiilliik
icin ideal deger 1,0’dir ve bu durum elde edilemeyebilir. Testin duyarliligi ve

Ozgiilliigii test diizeyini icermiyorsa testin kalite gostergesi yoktur.

Kreamer (1992) kullanim igin iki kalite 6l¢iisii ortaya koymustur. En iyi test se¢imi
duyarlilik ve ozgilliige degil, onlarn kalitesi olan #(0,0) ve x(1,0) degerlerine
baglidir. Etki (Etki = GP + GN) dikkate alindiginda k(0.5,0) tiim testin kalitesini
verir. Rastgele test i¢in 0 ideal test i¢in 1 degerini alir (Westin, 2001).
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1.3.  ROC Egrisi

Testin tam1 performansi veya hasta ve saglikli grubu ayirmadaki dogrulugu ROC

Egrisi Analizi kullanilarak degerlendirilir (Metz,1978; Zweig ve Campbell, 1993).

Hasta ve saglam olarak ikiye ayrilan iki popililasyonun tani testi sonuclari ele
alindiginda iki grup arasinda kusursuz bir ayrim elde etmek ¢ok zordur. Sekill.1’de

goriildiigi gibi dagilimlar kesisirler.

1
v

YN Y

TEST SONUCU

Sekil 1.1. Hasta olan ve olmayan deneklerin normal dagilim egrileri, kesisim bolgesi
ve esik deger segenekleri

Iki dagilim arasindaki her bir esik deger icin bazi hastalar pozitif siiflandirilirken
(Gergek Pozitif) bazi hastalar negatif siniflandirilir (Yanlis Negatif). Diger yandan
baz1 hasta olmayanlar negatif smiflandirilirken (Ger¢ek Negatif) bazilar1 pozitif

siniflandirilir (Yanlis Pozitif).

Duyarlilik ve 6zgiilliik tan1 testinin dogrulugunun temel 6l¢iileridir. Bununla birlikte
esik degere bagh olarak test sonuglarini pozitif ve negatif olarak tanimlamak icin
kullanilirlar. Esik deger degisir ise duyarlilik ve ozgiillik de degisir. Duyarlilik
artarken 6zgiilliik azalir veya tam tersi olur. ROC egrisi testin duyarliligina karsi tiim

olasi esik degerlerinin yanlis pozitiflere oranidir (Obuchowski, 2003).
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Ozgiiltiik
Gergek Negatif Oram

Gergek Pozitif Oram
Duyarlilik

v

ESIK DEGER

Sekil 1.2. Esik degere gore duyarlilik ve 6zgiillitk degisimi

Yiiksek bir esik deger secildiginde yanlis pozitif orami diiger, 6zgiilliikk artar fakat

gercek pozitif oran1 ve duyarlilik diiger.

ROC egrisi farkli esik degerleri igin gergek pozitif oranina (duyarlilik) karst yanlis
pozitif oraninin (1- O6zgiilliik) fonksiyonudur. ROC egrisinin her bir noktasi o
noktadaki karar esigine karsilik gelen GP, GN, YP, YN sayilarin1 ve sonug¢ olarak
0zel bir duyarlilik/dzgiilliik ¢iftini gosterir (Lasko ve ark., 1993; Zweig ve Campbell,
1993).

100
é 80|
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g 40:
:ﬁ E
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'ig 20
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Yanls Pozitif Oram (100-Ozgilliik)

Sekil 1.3. ROC Egrisi
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Kusursuz kesinlikteki ideal test egrisi dikey olarak (0,0) noktasindan (0,1) noktasina
ve yatay olarak grafigin en sag istiindeki (1,1) noktasina dogru cizilir. Rastgele
tahminden daha iyi olmayan bir test grafigi ise (0,0) noktasindan (1,1) noktasina
dogru kdsegen {lizerinde yer alir. Uygun bir test bu iki ekstrem egrinin arasinda
grafigin sol ist tarafina yakin bir egri gosterir (Sekil 1.4).Test egrisi alcak ve saga
yakin ise test dogru sonugtan ¢ok yanlis sonu¢ vermektedir. Test tam ters yonde

gelistirilmelidir. (Lasko ve ark., 2005).

100 f
% 80
ol
é 60
g RASTGELE
2 40
-
o
A
—'g 20
L
(&)
0 I 1 1 11 l L 1 1 l 1L 1 l 1L ll
0 20 40 60 80 100
Yanhs Pozitif Oram (100-Ozgiilliik)

Sekil 1.4. Performanslarina gére ROC egrileri

Tani testinin dogrulugunun 6l¢iisii olarak ROC egrileri bir¢ok avantaja sahiptir.
a.Tiim olas1 esik degerlere sahiptir,
b.Testin 6zgiilligii ve duyarliligi arasindaki iliskiyi gosterir,
c.Hastaligin prevalansindan etkilenmez,

d.Testin dogrulugunun bircok faydali Ozet degeri (6rnegin EAA, EAKA)

hesaplanabilir.

Siirekli ve sirali testler igin tiim testin dogrulugunu karakterize edebilecek belirli bir
duyarlhilik ve o6zgiilliik degeri yoktur, ancak tiim degerlerin aralig1 test sonuglarimi

ayirmak icin kullanilacak esik degere gore degisir. ROC egrileri tiim araliklardaki
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testin duyarlilign ve ozgiilligi arasinda esik degerlerini tek bir grafikte gdosterir

(Lasko ve ark., 2005).

Her test i¢in ger¢ek ROC egrisi siirekli bir fonksiyondur ve sadece veriden tahmin
edilir, ayn1 anlamda, siirekli olabilirlik dagilimi bu dagilimm sinirhi sayida

orneklenen noktasindan tahmin edilir (Lasko ve ark., 2005).

Tan1 duyarliligi ve 6zgiilligii segilen esik degerin fonksiyonudur. ROC analizi her
bir olas1 esik degeri i¢in duyarlilik ve 1-6zgiilliiglin tan1 performansin1 degerlendirir.
Bazi arastirmacilar duyarliliga karsi oOzgillik grafigini ¢izerler. Bu durum
yorumlamada farkli bir etki yaratmaz ¢iinkii ROC egrisi istatistikleri degismeden
kalir. Test sonuglarinin bir sabit deger eklenerek veya ¢ikarilarak, logaritma veya
karekok alinarak degismesi ROC egrisini degistirmez (Campell,1994; Greiner ve
ark.,2000; Obuchowski, 2003).

Testin dogrulugunu tek bir deger ile 6zetlemek genellikle faydalidir, 6rnegin iki tam
testinin karsilastirirken testin  hem duyarliblk hem de o6zgiilliik degerlerini
karsilastirmak yerine tek bir sayiy1 karsilastirmak daha kolaydir. Bu sekilde birkag
Ozet Ol¢li vardir. Dogruluk olgiisii kolay hesaplanir ancak hastalik prevalansi
degistikce biiytlikliigii de degisir. Tek bir esik degere gore hesaplandigindan yanlis
pozitif ve yanlis negatif sonuglar gibi sakincalidir. Testin dogrulugunun duyarlilik ve
ozgilliigli birlestirmesine fakat hastalik prevalansina bagli olmamasina ihtiyag
vardir. Testin dogruluk degerinden farkli olarak ROC egrileri tiim olas1 esik degerleri
gosterir. Duyarlilik ve 6zgiilliikk hastalik prevalansindan bagimsiz oldugundan ROC
egrisi de bagimsizdir. Test sonuglarmin 6lgegine bagl degildir (Campell,1994;
Obuchowski, 2003).

ROC egrisinden sadece optimal esik deger saglanamaz, bununla birlikte hastaligin

deger bulunabilir (Obuchowski, 2003).
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Her bir uygulamada duyarlilik — m(1 — 6zgiilliik) fonksiyonunu maksimize eden
duyarlilik ve oOzgiilliik ¢iftinin bulunmasiyla optimal esik deger belirlenebilir
(Metz,1978; Zweig ve Champell, 1993). m, ROC egrisinin egimidir. C, finansal
maliyet veya hastalik maliyetidir (Obuchowski, 2003).

Proby,Testten 6nce denegin durumunun normal olmasi olasilig
Proby,Testten 6nce denegin durumunun hasta olmasi olasiligt
Crp, Yanlig pozitif sonucun maliyeti

Cry,Gergek Negatif sonucun maliyeti

Cry,Yanlis negatif sonucun maliyeti

Crp,Gergek pozitif sonucun maliyeti olmak tizere ROC egrisinin egimi;

Proby _ (Cpp — Cry)
m= X
Proby  (Cpy — Crp)

(22)

olarak hesaplanir.
ROC Fonksiyonu

Deneysel ROC grafiginin temelini olusturan teorik iissel fonksiyon, hasta ve hasta
olmayan denekler i¢in normal dagilim testi varsayimi: (Binormial Dagilim

Varsayimi) altinda tahmin edilebilir. Hata ve hasta olmayan grup igin sirasiyla

ortalama degerler X, ve Xg (X < Xs), standart sapmalar Sy ve S;’dir.

ROC fonksiyonu A olarak karakterize edilir ve iki grubun standardize ortalama
farkliligidir,

_(G-%a)

A
Ss

(23)
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ve B parametresi standart sapma oranidir.

B =
Ss

(24)

A ve B ayrica ayrim ve simetri parametresi olarak da ifade edilir (Metz, 1978).

A parametresi ayrica hasta ve hasta olmaya grubun toplanmis standart hatasi veya Sy
kullanilarak olusturulabilir. Binormal modeller altinda Sg kullanmanin teorik
gerekgesi, hasta olmayanlarin ve hasta olanlarin dagilim verisinin sirasiyla N(0,1) ve
N(u, o) ‘a gevrilebilmesidir. Normal dagilim fonksiyonu (@) ve normal sapma (z)

kullanarak parametrik ROC fonksiyonu yazabilir (Greiner ve ark., 2000).

(25)

. 2(1 — Ozgiilliik) + A
Duyarlilik(Ozgiilliik|A, B) = B

Giiven Araliklar:

Egrideki her bir nokta duyarlilik ve 6zgiilliigiin 6zel bir parcasiyla uyum gosterir ve
tim egri testin performansinin genel bakisini verir. Farkli testlerin egrileri
karsilastirilirken 1y1 egriler sol koseye yakin, kotii egriler kdsegene yakin olurlar.

ROC egrileri igin giiven araliklar1 da hesaplanir (Westin, 2001).

ROC egrisinin belirli bir noktas1 ele alindiginda duyarlilik ve 6zgiilliik i¢in giiven
bolgesi hesaplanabilir. Genis ve yeterli bir drneklem gereklidir. Giiven Aralig1 (CR-
Confidence Region)

GA = X $ ta(z),n_lsH(X) (26)

Burada X tahmin edilen duyarlilik veya 6zgiillikktiir. Eger denek sayisi, P veya P’

kiiciik ise binomial dagilim kullanilmasi daha iyi olur (Beck ve Shultz, 1986).
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Bazen iki egri oldugunda ROC egrisinin belirlenen noktasinda duyarlilik (6zgiilliik)
karsilastirilabilir. Eger iki dagilim olusturan veri aym ise ikili 6rnekleme sahip
olunur ve sadece digerleriyle uymayan veri kullanilir. Test istatistigi (27)’den

hesaplanir.

(t—f1-1)°

X2 =
t+f

(27)

t, ilk tam testi tarafindan dogru smniflandirilan, ikincisi tarafindan yanlis
simiflandirilan 6rneklem sayisi, f, iKinci tani testi tarafindan dogru siniflandirilan,
birincisi tarafindan yanhis simiflandirilan 6rneklem sayisidir. Kiiciik o6rneklem
genisligi icin diizeltilmis istatistik, 1 serbestlik dereceli X'? tablosu ile karsilastirilir.
Orneklem ikili degilse X2 testi veya kiigiik 6rneklem genisliginde biiyiik duyarlilik
ve Ozgiilliikk var ise Fisher Exact Coziimii kullanilir (Beck ve Shultz, 1986; Westin,
2001).

ROC Egrileri ve Olabilirlik Oranlar: arasindaki iliski

Kusursuz ROC egrisi 0°dan (list sag kose) +oo ‘a (alt sol kose) kadar deger alir ve
egrinin ilgili noktasindaki siirekli (veya sirali) test degeri (X)’in teorik Olabilirlik
Oranina (Likelihood Ratio-LR) esdegerdir. LR hasta deneklerde(H+) test sonucu
gozlemin olasilik oranmi (Pr(X|H+)), hasta olamayan deneklerde ayni sonucun
olasilik oranini (Pr(X|H-)) gosterir. X degerine sahip H- ve H+ deneklerin orani
uygulamada kiiclik olabileceginden LR, gozlenen orandan hesaplanamayabilir.
Siirekli test verisi icin olabilirlik oranlarin uygun istatistiksel modeli Lojistik

Regresyon (Logistic Regression) modelidir (Greiner ve ark., 2000).

logit(Pr(H + X)) =a+bX+€ (28)

a ve b tahmin katsayilari, € hata terimi ve Pr(H+|X) verilen test sonucu X i¢in

hastaligin olasiligin1 gosterir. Kesim degeri a 6rneklem prevelansina baghdir (P’).
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x'stirekli test degeridir ve hastaligin dnceki olasiligini degistirmez.

o [logit(lf: ) —al (29)

Test degeri X i¢in olabilirlik orani (30)’dan hesaplanir.

LR(X) = exp[b(X — x")] (30)

1.4.  ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

ROC egrisi altinda kalan alan (Area Under the Curve-EAA) en ¢ok kullanilan ROC
istatistigidir (Hanley ve McNeil, 1982). ROC egrisi altinda kalan toplam alan tiim
olas1 esik degerlerindeki test performansini yansittigindan tani testlerinin performans
Ol¢iistidiir. EAA hastalik prevalansina bagl olmadigindan test dogrulugu igin iyi bir

0zet degerdir (Obuchowski, 2003).

Tani testinin dogrulugu igin en popular Olgiilerden biri EAA’dir. EAA 0,0 ile 1,0
arasinda degerler alir. Alan ne kadar genis ise performans da o kadar iyidir. EAA 1,0
olan test kusursuz dogruluga sahiptir, ¢iinkii duyarlilik 1,0 iken yanlis pozitif orani
0,0’dir. Tersi durumda 0,0 olan test kusursuz yanlishiga sahiptir, tani testinde tiim
hasta denekler yanliglikla negatif test sonucu vermisler ve tiim saglikli denekler da
yanliglikla pozitif test sonucu vermislerdir. Boyle bir testte test sonuglarinin

cikarsamasini tersine ¢evirerek kusursuz dogru bir test elde edilmelidir.

Rastgele testte bu alan 0,5 dir. Pratikte EAA’ nin en diisiik degeri 0,5 dir. Dogru 0,0
dan 1,0’a bir kdsegen olusturur ve 0,5’lik bir alam1 bdler.0,5’den biiyiik bir alana
sahip tani testi hasta ile saglikli denekleri ayirma yetenegine sahiptir. EAA 1,0’a
yakin ise tani testi daha iyidir (Bamber,1975; Hanley ve McNeil, 1982; Obuchowski,
2003).
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EAA ;

a. Tiim olas1 6zgiilliik degerleri i¢in duyarlilifin ortalama degeri

b. Tiim olas1 duyarlilik degerleri i¢in 6zgiilliiglin ortalama degeri (Metz, 1986; 1989)
c. Rastgele segilen hasta deneklerin test sonucunun rastgele segilen hasta olmayan
deneklerin test sonucundan daha biiyiik olma olasiligi (Hanley ve McNeil, 1982)

olarak tanimlanmustir.

Test verisinden EAA hesaplamak i¢in verinin sonlu 6rneklemine dayali ger¢gek ROC
egrisini ortaya ¢ikarma problemiyle basa ¢ikilmalidir. Sonlu veri setine dayali siirekli
istatistiksel dagilim ortaya ¢ikarmaya benzer bir problemdir. Bu c¢ikarsama ig¢in

birgok yaklagim vardir (Lasko ve ark., 2005).

En basit yaklasim ROC egrisi noktalarini diiz bir dogru ile birlestirerek, ortaya ¢ikan
ticgen ve dortgen alanlarini toplamaktir. Bu teknige dayanan tahminler ig¢in gergek

EAA dizlestirilmis egriye dayanan tahminlere gore yetersiz kalir (Vida, 1993).

Geometrik olarak tek bir esik deger kullanildiginda iicgensel EAA,
1/2(Duyarliik + Ozgiilliik)’e esdegerdir. Test sonuglarmin varsayimlari olsun

veya olmasin EAA tahmin edilebilir.

EAA’nin iki yonli Mann-Whitney rank toplami testinin U test istatistigiyle iligkili
oldugu parametrik olmayan Wilcoxon Alan Tahmini (Wilcoxon-Area Estimate)

yaklasimina dayanir (Bamber,1975; Hanley ve McNeil, 1982; Greiner ve ark., 2000).

nyng — U

EAA = (31)

Nyng

ny Ve ng (n = ny + ng) sirasiyla hasta olan ve hasta olmayan deneklerin 6rneklem

sayilarini gosterir.
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U =R—ny(ny +1) (32)

R, negatif 6rneklemin isaret (rank) toplamidir. Testin bilgi verici olamadig1 sifir

hipotezi altinda isaret toplami i¢in beklenen deger

E(R) = 3ny(n+1) (33)
1

U =X (nyn) 34)

ve EAA = 0,5°dir. Sifir hipotezi standart normal dagilim izleyen test istatistigi

kullanilarak degerlendirilebilir.

R—-E(R
, = (RZE®) 35)
JVar(R)
R’nin varyans1 esitlikten tahmin edilir.
nyngS
Var(R) = Hns (36)

S2 iki grup icin birlesik rankin &rneklem varyansini gosterir. EAA’nin standart hatasi
(SH) Hanley ve McNeil (1982) ve Obuchowski (1994) tarafindan agiklanan metoda

dayanir.

EAA(1 — EAA) + (ng — 1)(Qy — EAA?) + (ny — 1)(Q, — EAA?)
nyng

SH(EAA) = J

(37)
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EAA 2EAA?

S =G T % T av e

(38)

Alternatif olarak yukarida gosterilen A ve B parametreleri ve standart normal
dagilimin kiimiilatif frekans dagilim fonksiyonu @(z) cinsinden parametrik
yaklasimda bulunuldugunda EAA formiildeki gibi hesaplanir. (Obuchowski, 1994;
Greiner ve ark., 2000)

A
EAA= ® (m) (39)

Testin bilgi verici olamadig1 sifir hipotezinde (Hy), Xs = Xy olmast beklenir. Bu
hipotez iki 6rneklem t testi kullanarak degerlendirilebilir. Bu durumda A =0 ve
EAA = 0,5 olur ve ROC egrisi kosegen tizerinde yer alir. Binormal dagilim
varsayimi verilen verisi kiimesi i¢in gecerlenemeyebilir bu nedenle (31) tercih edilen
yaklasimdir. ROC fonksiyonunun en ¢ok olabilirlik tahmini ve EAA tanimlanamaz
(Dorfman ve Alf, 1968; Greiner ve ark., 2000).

1.4.1. Parametrik Olmayan Metotlar
Deneysel Yontem

Duyarlilik, 1-Ozgiilliik veri noktalar1 diiz dogrular ile birlestirerek yaklasik bir ROC
egrisi olusturulur ve ikizkenar yamuk kurali (trapezoidal rule) kullanilarak
EE A tahmini hesaplanir. Bu metoda deneysel veya parametrik olmayan metot adi
verilir ve bu yolla hesaplanan tahmin alani (EEA), olas1 hasta ve saglam deger
ciftlerinin sayis1 ile normalize edilen Mann-Whitney U istatistigine esdegerdir
(Bamber, 1975). Bu ydntem ayrica iki drneklem Wilcoxon Isaret Sira testi ve c-
indeks olarak da bilinir (Lasko ve ark., 2005).
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ny hasta denek icin test degerleri hy, hy,...., h,, ~ ve saghkli denekler igin test

degerleri sy,5y, ..., Sy, Ve karsilastirma fonksiyonu C(h;,s;) olarak tanimlanur.
1 eger h; > Sj,

C(dj,%) ={0.5 eger h; =s;, (40)
0 eger h; <s;,

Tahmin edilen alan hasta olan ve hasta olmayan tiim olasi ¢iftler i¢in karsilastirma

fonksiyonunun ortalama degeridir.

np ng

L1
EEA=— Z PNECED (41)

i=1j=1

Diger metotlarla karsilastirildiginda deneysel metodun hem giiglii hem de zayif
oldugu taraflar vardir. Veri lizerinde yapisal varsayim zorunlulugu olmadigindan
yaygin olarak uygulanabilir. Ek olarak, diger istatistiklere esdeger olmasi ROC
analizindeki bu istatistikler hakkinda bilgi saglar. Temel dezavantaji ROC egrisinde
sadece birkag esik deger var iken EAA ‘nm yanli olmasidir. Tiim metotlarda benzer
esik degerler ile hesaplandigindan hangi metodun en iyi tahmini verecegi her zaman

acik degildir (Lasko ve ark., 2005).

Bu problemi ¢6zmek i¢in Faraggi ve Reiser (2002), hangi metodun verilen dagilim
sekli, 6rneklem genisligi ve popiilasyon ayrimi (EAA‘min diisiik, orta, yiiksek olmasi)
kombinasyonlarinda en dogru EAA‘1 verdigini belirleyen Monte Carlo
Simulasyonu’nu gelistirmislerdir. Tiim kosullar altinda en iyi tahmini veren tek bir
metot bulamamiglardir. Fakat 6zel bir kosulda hangi metodun en iyi tahmini
iirettigini bulmuslardir ve deneysel yontem genellikle ikinci sirada gelmistir. Dagilim
sekli ve Orneklem genisligi dikkate alinmadiginda o6zellikle deneysel tahminde
standart hata ortalamasinin kokii sadece EAA’nin 3. ondalik basamaginda en iyi

tahminin standart hata ortalamasinin kokiinden farklidir. Hasta ve hasta olmayan
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orneklem genisligi en az 20 ise siirekli veriler icin deneysel metot en giiclii metottur

(Lasko ve ark., 2005).

iki egriyi karsilastirirken ve EAA ve EAA’larin farki i¢in parametrik olmayan giiven
araliklar1 hesaplanabilir. Bu giliven araliklar1 bir ka¢ yontem ile hesaplanabilir.
Delong ve ark. (1988) parametrik olmayan asimptotik metodu 6nermislerdir. Bu
metotta EEA deneysel metottaki gibi veri i¢in parametrik varsayim olmadan
hesaplanir. Her bir test degerinin yerlesim degerine (placement value)
dontistiiriilmesiyle hesaplanir. Yerlesim degeri hasta popiilasyonun saglikli
poptilasyona oranidir. Eger hasta degeri h; saglikli degerinin %80’inden biiyiik ise
yerlesim degeri Vp;=0.80 olur. Benzer olarak saglikli popiilasyon her 6lgiisii 1 - hasta
popiilasyonun yiizdesi olan yerlesim degerine doniisebilir. Eger saghkl degeri h;,
hasta degerinin %80’inden biiyiik ise yerlesim degeri Vy;=0.20 olacaktir. EAA
tahmininin varyansi hasta ve sagliklilarin varyansinin agirlikli ortalamasidir (Lasko

ve ark., 2005).

~ varl|V, var|V.
var[EEA] = V] + LVs] (42)
Ny ng

Ayni deneklere iki farkli testin uygulanmasindan elde edilen iki ROC egrisini
karsilagtirmak i¢in alanlar arasi fark ve bu farkin varyansi hesaplanir. Bu egriler
kismen iliskili olacagindan alanlar arasindaki farkin varyansinda bu korelasyon
hesaba katilmalidir. Saglikli ve hasta yerlesim degerlerinin kovaryansinin agirlikli

ortalamasi olan kovaryans terimi kullanilir (Lasko ve ark., 2005).

cov|Veyu, Ve cov|Vya,V,
cov[EEAA,EEA 5] = [Vsa, Vsg] n [Via, Vis]
Nng ny

1 1
- E(ng — 12 Vsaj Vssj — Vsa VSB> o~ (nH — 12 Viaj Vig; — Via VHB> (43)
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Vsaj A testini kullanan j.saglikli deneklerin yerlesim degeridir.

Bu kovaryans terimini kullanarak alanlar arasindaki varyans,

var|EAA 4, EAA g) = var[EAA 4] + var|EAA 3| — 2 cov[EAA 4, EAA ]  (44)

esitliginden hesaplanir. Accumetric’in AccuROC yazilimi deneysel metotta EAA

tahmini ve korelasyonlu egrilerin karsilastirmasini yapmaktadir (Tablo 1.3.).

Diizlestirilmis Egri Metodu (Smooted-curve Method)

Gergek ROC egrisi diizdiir, ancak deneysel metotta ROC noktalarin1 diiz dogru
parcalart ile birlestirdiginden tahmin egrisi ¢ikintilidir. Gergek egrinin tahmini veride

hicbir parametrik varsayim olmadan deneysel egri diizlestirerek gelistirilebilir.

[k yaklasim histogramlar1 diizlestirerek egriye déniistiirmektir (Zou ve ark.,1997).
Yatay eksende her bir veri noktasin1 Kernel Yogunluk Fonksiyonu (Kernel Density
Function) ile degistirerek ve fonksiyonlar1 toplayarak histogram diizlestirilir. Kernel
kontrollerinin yatay Ol¢egi diizlesme derecesini kontrol eder ve bant genisligi
(bandwith) parametresi h ile 6zellestirir. Her bir kernel fonksiyonu altindaki alan 1/n

dir bu nedenle toplanan alan daima birdir. Tahmin edilen diiz histogram, kernel

tahmini £(.) olarak adlandirilir (Lasko ve ark., 2005).

Hasta verinin dagilimini diizlestirmek i¢in Kernel fonksiyonu olarak standart normal

olasilik yogunluk fonksiyonu @ kullanildiginda ve bant genisligi parametresi hy

ise bu dagilim i¢in kernel tahmini f(d)

fi= S o 452
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esitliginden hesaplanir. Saglikli veriler igin diizlestirilmis kernel tahmini, ng ve bant

genisligi S parametresi kullanilarak ayni yontem ile hesaplanir. (Lasko ve ark., 2005)

Bu yontem parametrik varsayimlar olmadan diiz egri olusturdugundan karmasik
dagilimlarda da istege bagli olarak uygulanabilir. Genellikle parametrik hesaplanan
giiven araliklarindan daha genis olsa da parametrik olmayan giiven araliklar1 ayrica
bu metotla hesaplanabilir. Kernel diizlestirme yonteminin baslica dezavantaji ROC

egrisinin u¢ noktalarinda ve sifira yakin histogramlarda giivenilir olmamasidir.

1.4.2. Parametrik Metotlar

Genellikle sirali oran testlerinde ROC egrisinde az sayida esik deger olur.Veri setinin
genisligine bakmaksizin n olast sonu¢ degerine karsilik ROC egrisinde sadece n+1
nokta oldugundan EAA’nin parametrik olmayan tahmini oldukg¢a yanli olur.Model
varsayimlari gecerli oldugu siirece gercek ROC Egrisini parametrik yontemle tahmin
etmek tahmin hatasini1 diisiirlir ve ¢calismanin istatistiksel giiciinii arttirir.Bu metotlar
varsayimlarin dogruluguna duyarli oldugundan varsayim gecerliligi ve ekstra gii¢

arasinda esik deger dikkatli se¢ilmelidir (Lasko ve ark., 2005).

En yaygin parametrik metot binormal metottur. Hasta ve saglikli veriyi normal
dagilima es zamanli donistiirecek Tekdiize Fonksiyon (Monotonic Function) oldugu
varsayilir. Bu kriteri saglayan dagilim tarafindan olusturulan ROC egrisi, a ve b

parametresi tarafindan ifade edilir (Lasko ve ark., 2005).

Os

b=— (47)
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@ standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonudur.

Duyarhhk = ®(a + b®1(1 — Ozgiillik)) (48)
EFEA = CD( 2 ) (49)
V1 +b?

Tahmin edilen alan EAA 6rneklem ortalamasi ve standart sapma (47)’de yerine
koyulur ve sonu¢ parametresi (49)’dan bulunur. Eger veri seti binormal dagilima
donistiiriilemiyorsa tahmin bazi hatalar igerecektir ve bu hatalar a ve b’ nin en ¢ok

olabilirlik tahmini ile minimize edilebilir (Lasko ve ark., 2005).

Binormal metot, Orneklem genisligi, dagilim sekli ve popiilasyon ayrimi
kombinasyonlarinda parametrik olmayan metotlara benzerdir. Hasta ve saglikli
dagilim ayrimi iyi olmadiginda 6nemi disiiktiir. Hajian-Tilaki ve ark.(1997) gore ise
kompleks dagilimlar ve iyi olamayan dagilim ayrimlari hari¢ binormal metodun

kullanim1 uygundur.

Wieand ve ark. (1989) tarafindan gelistirilen metot kullanilarak hesaplanan

parametrik giiven araligi,

1 1 g’ of EAA? o ok
var[EAA] = [ > (—S + —H> to—— < S )l

(50)

E AA‘nin varyansim tahmin etmek icin formiilde EAA yerine EAA yerlestirilir.
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Parametrik olmayan durumlarda oldugu gibi alanlar1 karsilagtirirken kovaryansi
dengelemek icin ek terimler hesaplanir. Saglikli ve hasta degerler i¢in A ve B testleri

arasindaki korelasyon rg ve ry ise;
rs = cov|[Sy,Sg] very = cov[Hy, Hg] (51)
Farkliligin varyansi

var[EAA, — EAAg]

1 1 /e 1 1EAA, EAA ré r2
kil ) )

ng + ny 0,0p \NNg Ny 2 Oy Op Tl_g—l TlH—l

(52)

esitliginden hesaplanir.o? = 03, +0%, Ve oy, Ve og, A testi tarafindan iiretilen
hasta ve saglikli degerlerin standart sapmasidir. Alanlar arasindaki farkin varyans
tahmini i¢in EAA ile birlikte 6rneklem ortalamasi, standart hata ve kovaryans
kullanilir. ROCKIit yazilimi (Tablo 1.3.) bu metodu sirali veriye uygulamaktadir ve

stirekli veriler igin de kullanilmaya baglanmistir (Lasko ve ark., 2005).

1.4.3. Tekrar Ornekleme ve Diger Metotlar

Kiiclik orneklem genisligine veya karistk dagilim gibi u¢ durumlarda giiven
araliklarin1 hesaplarken tekrar 6rnekleme metodu tercih edilir. Bu metodun yaygin
kabul goren avantajlart vardir ve parametrik ve parametrik olmayan

EAA tahminlerinde kullanilabilir.

JackKnife metodu sahtedeger (pseudovalue) kullanir. Ortalamanin belirli bir veri

noktasina katki yapan deger olarak diisiiniilebilir. Bu sahte degerler orijinal veri ile
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ayni ortalama degere sahiptir. Bagimsiz dagilim 6rneklemleri gibi davranma avantaji
vardir, bu nedenle varyans ve giiven arliklar1 i¢in kullanilan standart metotlar

kullanilabilir. Sahte deger P, 6zel bir veri noktasi x; igin tim verinin kullanilmasiyla

hesaplanan EAA ile ve x; noktas hari¢ hesaplanan EAA —; ‘nm agirhikl farkina

esittir (Lasko ve ark., 2005).

P = (ny + ng)EAA — (ng + ny — 1)EAA S (53)

EAA ‘nin varyansi

. var|[P]
D H

Iki iliskili egri arasindaki kovaryans,

cov[P,, Pp]

cov[EAA, ,EAA,] = —
H S

(55)

esitliginden hesaplanir. Korelasyonlu egriler arasindaki karsilastirma formiil (44) ile

yapilabilir.

Diger yeniden 6rnekleme metotlarindan farkli olarak jackknife metodu orneklem
genisligi ¢ok kiiciikken kullanilir, esik deger sayisimi arttiramadigindan kullanim

yaygin degildir.

Yanhhg Diizeltilmis ve Hizlandirilmis Aralik Bootstap Metodu (Bias-corrected

and Accelerated Interval Bootstrap Method-BCa)

Kiiciik 6rneklem genisligi veya ug¢ dagilim oldugunda giiven aralig1 hesaplamak i¢in

kullanilir.  Yiizdeli onylikleme metodunun (Percentile Bootstap Method-PBM)
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uzantisidir. Yizdeli onylikleme metodunda birgok yer degistirmeyle veri tekrar
orneklenir ilgilenilen istatistik her seferinde yeniden hesaplanir. Veri basitge siralanir
ve giiven araliklar1 istenen giiven smirma gére belirlenir. Ornegin 1000’lik tekrar
orneklenen orneklemde EAA sonuclari siralanarak 25. ve 975. degerler %95 lik
giiven araligimin sinirlart olarak belirlenir. BCa metodunda tekrar 6rnekleme ayni
sekilde yapilir, fakat giiven araliklar1 hesaplanan EAA’larin ve varyansin asimptotik

tahminlerinin fonksiyonu olan bir formiil ile daha dogru hesaplanur.

Alanlar arasindaki farki degerlendirmek i¢in test sonuglarinin her iki kiimesi ile ROC
egrisi altindaki tekrar 6rnekleme paralel yapilir, alanlar arasi farklilik hesaplanir ve
bu farklilik alan farkliliklarinin varyansinin tahminini veren siirecin temel elemani

olarak kullanilir.

Bootstrap t metodu fonksiyonlar1 BCa metoduna benzer ancak giiven araliklari

hesaplamada studentized pivot istatistigi kullanilir (Lasko ve ark., 2005).

EAA ‘nin 1,0’e esit oldugu alistimamis durumda hicbir metot 1,0’dan diisiik giiven
sinir1 iiretemez, bu nedenle sonuglarin kesinliginin tahmini ic¢in farkli metot
kullanilmalidir. EAA = 1,0 iken testin kusursuz oldugu diisiiniiliir ancak rnekleme
genisligi kiigiik ise orneklem yanli olabilir. Obuchowski ve Lieber (1998), Monte
Carlo Simiilasyonu kullanarak giiven araliklari i¢in Oneriler tiretmislerdir. Siirekli
veriler i¢in ny Ve ng 30°dan biiyiik iken %95 giiven araliginin alt sinir degeri 0,99 ‘a
yakindir. ng ve ng 30’dan kiigiik iken ny, ng ve varyans oranin bagh alt giiven sinir

tablosu olusturulur.

Tiim kosullarda giivenilir giiven aralifi tahmini veren tek bir metot yoktur.
Obuchowski ve Lieber (1998) siirekli ve sirali verilerde EAA ‘nin varyans tahmini
i¢in baz1 detayli metotlar 6nermislerdir. Arastirmalar1 esit varyanslt normal dagilim

varsayiminda yapilmistir fakat her bir yontemin verinin 6rneklem genisligine bagh
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kullanimt i¢in olusturduklart rehber bu metotlarin kullaniminda diger dagilimlar i¢in

alt gliven sinirin1 verir

1.5. Egri Altinda Kalan Kismi Alan

Test hasta olanlar ve hasta olmayanlar arasinda iyi bir ayrim gosterdiginde belirli
uygulamalar (tarama, tani) igin testin performansi degerlendirilmelidir. Bu durumda
ROC egrisinin belirli bir boliimii dikkate alinir (Sekil 1.5.). Iki testin dogruluklari
karsilastirilirken bazen EAA yaniltici olabilir.

100
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Sekil 1.5. iki ROC egrisi (A ve B) altinda kalan alanlar

Ayni alana sahip iki testin ROC egrisinde, klinik agidan onemli bir yanlis pozitif
orani araliginda egriler farkli olabilir. iki testin ROC egrileri kesistiginde (EAA
dikkate alinmaksizin) daha i1yi dogruluga (daha yiiksek duyarliliga) sahip test yanlis
pozitif orant araligina bagli olur. Dogrulugun yaygin Olglisii olan EAA boyle

durumlarda faydali olmayabilir (Obuchowski, 2003).
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Bazi durumlarda tani testi dogruluk ol¢iilerine EAA’den daha ¢ok ihtiya¢ duyulabilir.
Bu durumda kullanilacak yontemlerden biri, ROC egrisini sabit yanlis pozitif

oraninda duyarlilik tahmini yapmaktir (Obuchowski, 2003).

EAA en yaygm kullanilan ROC istatistigidir fakat bir testin degerlendirilmesinde
daima en uygun yaklasim degildir. Iki farkli testin ROC egrileri baz1 noktalarda
kesisiyorsa egri altinda kalan tiim alan en iyi performans gostergesi olmayabilir. Eger
iki test kesigiyorsa en istiin performansa sahip test egri altinda kalan alani en genis

olan test olmayabilir (Lasko ve ark., 2005).

Boyle durumlarda egri altinda kalan kismi alan (Partial Area Under the Curve-
EAKA) en anlamli istatistik olabilir. Bu alan hem parametrik (binormal varsayimlar
ile) ve parametrik olmayan yontemlerle egri altinda kalan tiim alan yontemine benzer

avantaj ve dezavantajlarla hesaplanabilir (McClish, 1989; Zhang ve ark., 2002).

Iki yanlis pozitif orani arasindaki alan olarak tanimlanabilir. Iki alan esit iken sabit
bir yanlis pozitif oranindaki duyarlilik verilir. EAKA, ROC egrisi altinda kalan tiim
alan ile sabit bir yanlis pozitif oranina karsilik hesaplanan duyarlilik arasindadir
(Obuchowski, 2003).

EAKA birimin maksimum degerine indeks vererek EAA aralik genisliklerine

boliinebilir. Kismi alan indeksinde diger doniistiirmeler 0,5 minimum deger ve 1,0

maksimum deger ile EAA gibidir (McClish, 1989).

EAKA i¢in gliven araliklari, tekrar ornekleme yoOntemlerinden biri ile kolayca
hesaplanabilir. Alternatif olarak Zhang ve ark. (2002) parametrik olmayan varyans
i¢in, Delong’un (1988) tiim alanlar i¢in parametrik olmayan ifadesine benzer bir
analitik ifade gelistirmislerdir. Benzer sekilde McClish (1989) binormal
parametreleri kullanarak kismi alan tahmininin varyansini hesaplamak i¢in metot

tanimlamistir.
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EAKA’nin limitli durumunda aralik degeri 0 ise ve normallestirilmis EAKA verilen

ozgiilliikte testin duyarliligi haline gelir (Lasko ve ark., 2005).

Verilen bir 6zgiillik noktasinda duyarliligin varyansi, hasta ve hasta olmayan
popiilasyona bagli olan hem duyarliik ve hem de O6zgiillik degerlerini dikkate
almalidir. Bu varyansin parametrik tahmini Obuchowski ve ark. (2004) ve

parametrik olmayan tahmini Pepe (2003) tarafindan verilmistir.

Bazi c¢aligmalarda (McClish, 1989; Zou ve ark.,2000) arastirmacilarin alanlar
karsilastirilirken tim yanlis pozitif hata araliklarina esit agirlik  vermesi
tartisilmaktadir. Arastirmacilar genellikle 6zel bir alandaki farkliliklarla ilgilenirler,

bu durumlarda kismi araliklar karsilastirilir (Westin, 2001).

1.6. Esik Deger Secimi

Tan1 testinin esik degerinin belirlenmesinde degisik metotlar kullanilabilir, en ¢ok
kullanilan yontem normal (Gaussian) dagilimdir. Bu metoda gore esik degeri negatif
referans Ornekleminin ortalamasina iki standart sapma (2SS) eklenerek hesaplanir
(Greiner ve ark., 2000).

Dort olasi test sonucunun (GP, GN, YP, YN) olasiliklarinin tamamen tanimlanmasi
icin iki parametre gereklidir (duyarlilik ve ozgiilliik). Schafer (1989) tarafindan
aciklandigi gibi 6nce segilen 6zgiilliikk (duyarlilik) degerinden esik degeri ve 6zgiilliik
(duyarlilik) elde edilebilir. Duyarlilik ve 6zgiillik grafigi esik degerin fonksiyonu
olarak faydali bir gorsellik saglar ve ara test sonuglarinin tanimi i¢in iki esik deger

tiiretmek i¢in kullanilabilir (Greiner ve ark., 2000).

ROC analizi genellikle karar vermede optimal pozitif esik deger bulmak igin

kullanilir. Arastirmacilar genellikle %95 dogruluk isterler ve bu degere uygun esik
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deger bulmaya c¢aligirlar. Optimal esik degeri ayrica testin daha sonra hangi amagla

kullanilacagina bagli olarak degisebilir (Westin, 2001).

1.6.1. Optimal Esik Deger ve Bayes¢i Karar Teorisi

Bayesci karar teorisi tahmin degerleri ve ROC analizinin duyarlilik ve 6zgiillik
degerleri ile uygulanir. H+ pozitif H- negatif tan1 sonuglarini, T+ ve T- de aym
sekilde test sonuglarini gosterir. Sonraki olasilik (posterior) testi pozitif oldugunda
taninin pozitif olmasi P(H + |T +) pozitif tahmin degeridir (PTD).

P(H + |T +) = Baye's f ali P(T + |H +)P(H+) Duyarhlik.P GP PTD
= Baye s formiili = = = =
Y P(T+) Q 0

(56)

Ayni sekilde test negatif iken taninin negatif olmasi P(H — |T —) negatif tahmin
degeridir (NTD).

P(H - |T ) = P(T —IIDP(IT—_))P(H—) _ Duya?;)lllllk.P _ % _ NTD (57)

Tahmin degerleri prevalansa baghdir ve eger degerleri duyarlilik ve 6zgiilliige gore
Olgeklersek ozgiilliik i¢in nitelik degeri, pozitif tahmin degeri ile duyarlilik icin ise

nitelik degeri, negatif tahmin degeri ile aynidir.

Duyarhhk —Q _(NTD —P")
Q' B P

k(1,0) = (58)

(Duyarhik —Q) _ (PTD —P)
Q P

x(0,0) = (59)
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Eger x(1,0) degerini maksimize edilirse ayn1 zamanda maksimum duyarliligi ve

maksimum negatif tahmin degeri bulunur.

Bayesc¢i karar prosediirii gruplar arasi yanlis ayrimin riskini azaltmada optimal
performansa sahiptir (Duda ve ark., 2001). iki grup arast minimum hata orani igin

onceki olasiliklarin farkini veren Bayes¢i Dagilim Fonksiyonu hesaplanir.

g9(x) = g1(x) = g2(x) = P(w1|x) — P(wz]x) (60)

gx) >0 ise X, wq’e, tersi durumda w,’ye aittir. g(x) = 0 iken hasta olan ve
olmayan denekler arasi sinir (optimal esik deger) bulunur. Bayes metodunu
kullanmak i¢in kosullu yogunluklar P(x|w;) kadar hastaligin onceki olasiliklarinin
da P(w;) bilinmesi gerekir. Bu degerler bilinmiyorsa veri kiimesinden hesaplanabilir.
Bayesci karar prosediiriiniin performanst bu tahminlerin kalitesine baglidir ve eger
yanlis dagilim varsayimi yapilirsa ve tahminler zayif olursa optimal sonug

vermeyebilir.

Optimal esik deger testin etkisine ve Cohen’s Kappa degerine baglhdir ve maksimize

ederek bulunur (Westin, 2001).

PQ x(1,0) + P'Q k(0,0)
PQ" +P'Q

x(0.5,0) = (61)

1.7.  Test Karsilastirmasinda ROC Egrisi Analizinin Kullanimi

Iki veya daha fazla tan1 testi cesitli nedenlerle karsilastirilabilir. Yeni testin kurulan
bir referans testine kars1 degerlendirmesi test karsilastirmasinin 6zel bir durumudur.
Iki sonuglu testin duyarliligmin karsilastirilmasinda duyarliliklarin esit oldugu H,

hipotezini test etmek icin McNemar’s testi kullanilabilir. Ayrica, hasta ve hasta
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olmayan popiilasyonlarda yiizde uyumu ile test uyumunu karsilastiran Kappa 6l¢iisii
kullanilmaktadir. Kappa istatistigi ve Ki-kare testi iki sirali test arasindaki uyumu
degerlendirmede kullanilabilir. Kappa istatistigi rastgele énem diizeyine (a) sahip
Oonem testi yerine uyum derecesinin tahmini olarak tercih edilir (Greiner ve ark.,
2000).

Tan testinin EAA’1 testin tiim tan1 performansinin 0zet istatistigini gosterir. Sonug
olarak EAA iki testin tiim tanisal performansinin karsilagtiritlmasi igin faydali bir

olgtidiir (Greiner ve ark., 2000).

ROC analizi sirali veya siirekli tani testlerinin esik deger bagliligin1 gosterir ve 6zel
bir esik deger ve prevalansin bagimsizligi olan dogruluk tahmini ile farkli tani
testlerinin karsilastirilmasin1 saglar. Arastirmacilar i¢in bu egriler, belirli bir tani
stratejisinde segilen hedef esik deger igin testin kullaniminin optimize edilmesine

olanak saglar.

1.7.1. 1ki ROC Egrisinin Karsilastirilmasi

Hangi testin daha iyi oldugunu belirlemek i¢in ayni veriye uygulanan farkli metotlari
ve ROC egrilerini karsilastirmak gerekir. Boyle durumlarda veriyi hesaba katarak

alanlar arasindaki korelasyonu bulmak énemlidir (Westin, 2001).

EAA; ve EAA, i¢in iki egri altinda kalan alan arasindaki farki d ile
gosterdigimizde, her iki test de ayni tani performansina sahipse d degeri sifira

yaklasir. d’nin standart hatas1 (SH)

SH(d) = \/var(EAAl) + var(EAA;) — 2rSH(EAA,)SE(EAA5) (62)

Test (i1=1,2) igin EAA’nin varyans tahmini
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var (EAA;) = Qq; + Q; — 2EEA? (63)

r korelasyon katsayisidir ve SH(EAA;) = m ve d etrafinda %95 giliven
limiti olusturmak igin 1.96 SH(d) kullanilir (Hanley ve McNeil, 1983). Eslestirilmis
orneklem diizeninde r hasta olan ve olmayan alt gruplar i¢in korelasyon katsayisinin
ortalamasi olarak tahmin edilir. Bazi durumlarda r yerine Kendall’s tau
kullanilabilir. Iki &rneklem diizenin de iki test farkli 6rneklem gruplar1 kullanilarak
degerlendirildiyse r = 0 alinir. Genellikle eslestirilmis orneklem diizeninde ayni
orneklem kiimesine bagli tan1 parametrelerinin karsilastirilmasinda kovaryans

diizeltmesi gerekli olur (Obuchowski, 1997; Greiner ve ark., 2000).

Diger yaklasimlar tekrar ornekleme ve Dorfman-Alf en ¢ok olabilirlik metodunun

kabuliinti igerir.

Korelesyon hesaplandiktan sonra alanlar arasindaki farki ortaya ¢ikarmak kolaylasir
(Westin, 2001).

Iki alan1 karsilastirirken kullanilan kritik oran (Hanley ve McNeil, 1983)

A — 4,
7 =
JSH? + SH? — 2rSH, SH,

(64)

Ay ve A, iki alan, SH, ve SH, standart hatalar ve r ayn1 veriye ait iki alan arasindaki

korelasyondur ve ROCKIT yazilim1 (Tablo 1.3.) ile hesaplanabilir.

Iki metodun alanlari arasindaki farkliligin o6nemli ¢ikmamasi metotlar arasinda
denklik oldugunu gostermez. Iki metodun esdeger oldugunu sdylemek igin
esdegerligin tanimi yapilmalidir. Onemli olmayan farklilik, yetersiz bilgi oldugu
anlamina gelir (Westin, 2001).
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1.8.  Orneklem Genisligi

ROC analizi uygulanacak deneyde 6rneklem genisliginin hesaplanmasi karmasik bir
durumdur. Orneklem genisligi tahmini, tek bir testin ayn1 deneyde baska bir teste
kars1 veya standart bir hipoteze karst degerlendirilmesi durumlarina gore degisir.
Yaygin metotlar genel olarak mantikli ve yaklasik sonug¢ veren binormal ve/veya

asimptotik varsayimlara bagvurulur (Lasko ve ark., 2005).

Hasta deneklerin (ny) sayisini hesaplamak icin EAA ,’nin, EAA ,’den farkli oldugu
hipotez test edilir (Pepe, 2003)

> 11-a) + > (1 - BV

ny = (kvary + var: = = 65
n = (kvary 5) EAA. — EAA, (65)
Burada k = Z—H , o minimum 1.tip hata orani, B 2.tip minimum hata orani, vary

S

hasta deneklerin, vars saglikli deneklerin testinin beklenen varyans1 ve &~ ise
standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tersidir. Beklenen alan farki
secilirken arastirmacilar, pilot verinin yoklugunda ¢ok genis farklilik varsayiminda
bulunarak hata yaparlar (Obuchowski, 2003). Genis veri kiimeleri kii¢iik farklilik
ister. Bu hata da gii¢lii olmayan bir ¢alisma ile sonuglanir. Bu yaklasim, verilen
Ozgiilliige kars1t hesaplanan duyarlilik arasindaki farki dikkate alan ve beklenen
alanlar arasinda fark kesin degilken kullanilan bir rehberdir. Gergek bir ¢aligmada
hesaplanan genislik basarili olmasa bile optimum O&rneklem genisligi tahmini
onemlidir. Eger optimum orneklem genisligi elde edilmediyse indeksler arasinda
istenen farliligi elde etmek i¢in gecerli 6rneklem genisligi icin glic hesaplamasi
yapilir. Negatif sonuglart yorumlamada bu tahminler dnemlidir (Lasko ve ark.,
2005).

Greiner ve ark. (2000) calismasinda, ayni sayida hasta ve hasta olmayan denek i¢eren
iki testin karsilastirilmasinda beklenen fark d = EAA; — EAA, , 6nem a ve gl¢

ise tek yonli test i¢in ihtiyag duyulan 6rneklem genisligi
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- (z(a)/2Var(EAA;) + 2(B)\/Var(EAA,))?
= =

(66)

esitliginden hesaplanir.

1.8.1. Ornekleme

Tanmi testini uygulamak i¢in popiilasyondan testin uygulanacagi bir 6rneklem

toplanmalidir. Orneklem yaratmak icin 3 farkli yontem vardir.
Dogal Ornekleme (Naturalistic)

Ornekleme, ilgilenilen popiilasyonu temsil edecek n sayida denek toplanarak yapilir.
Her bir denek tanrya ve test sonucuna sahiptir. Orneklemede dogal bir yoldur ancak

pratikte uygulamasi zordur (Westin, 2001).
Dogal Ornekleme icin Standart Hata ve Tahminler

Prevalansin tahmini P, diizeyi Q ile birlikte GP, GN, YP, YN tahminlerinin tiimii

yansizdir ve aynt modeli takip ederler (Kreamer, 1992).

(67)

Formiilde X ile X yer degistirilerek standart hata tahmin edilebilir. Duyarlilik ve

Ozgiilliik tahminleri,

— —

N TP  —— TN
Duyarhhk = Ve Ozgillik = B (68)
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esitligi ile hesaplanir, ancak tahminler yansiz degildir. Yanlilik da prevalans gibi
orneklem genigligine n baghdir. n biiyiidiikkge yanlilik kigtlir. Prevalans ile
karsilastirildiginda n yeterince biiyilk ise problem ortaya ¢ikmaz. Diislik riskli
popiilasyonda n , yiiksek riskli popiilasyondan daha biiyiik olur. n yeterince biiyiik

ise duyarlilik ve 6zgiilliik i¢in standart hata tahmini:

— _ (Duyarllllk(l — Duyarllllk))
SH(Duyarhlk) = \/ L P) (69)
— (Ozgiillik(1 — Ozgiillik))
SH(Ozgillik) = 70

esitliklerinden hesaplanir.

Geriye Doniik Ornekleme (Retrospective)

Eger test maliyetli ve/veya riskli ise Orneklemdeki her denege test
uygulanamayabilir. Tanis1 koyulmus n denek popiilasyondan secilir. Bu yonteme
tarama Orneklemesi de denir. Bu 6rneklemeden pozitif test sonucuna sahip rastgele
ny orneklemi ve negatif test sonucuna sahip rastgele ng orneklemi secilir. Sadece

ny + ng test edilir.

Ileriye Doniik Ornekleme (Prospective)

nsayida denek popiilasyondan segilir ve test edilir. Pozitif test sonucuna sahip
rastgele ny denek ve negatif test sonucuna sahip ng denek beraber segilir. Sadece

ny + ng denege tani koyulur.
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Bilgisayar biliminin geldigi noktada veri dosyalar1 6zel bir hastalik i¢in goriilen
semptomlarin sayisal degerleri ile birlikte taniy1 icermektedir. Arastirmaci tarafindan
uygun bir veri kiimesi yaratildiysa tiim denekler test edilir ve sonra dogal 6rnekleme
yapilir. Geriye doniik ornekleme de kullanilmaktadir, ancak bu durumda n

bilinmemektedir.

1.9. Yazilim

ROC analizi i¢in ticari, paylasima acik ve bagimsiz cesitli yazilimlar bulunmaktadir.
Baz istatistiksel paket programlar sabit veya kullanici tanimli ROC modiillerine ve

hesaplama makrolarina sahiptir. Tablo 1.3.’de bazi uygun programlar 6zellikleri ile

listelenmistir (Greiner, 2000).

Tablo 1.3.a. ROC analizi i¢in se¢ilen yazilim araglarinin fonksiyonlari.

Yazihim Kapsam Ozellikler Referans (URL adresi)
AccuROC | ROC Yazilm | 1,2,35,6,7,11 | www.accumetric.com

Analyse-it | Paket Program | 1,2,3,5,7 www.analyse-it.com

CMDT Tani Yazilmu | 1,2,3,7,8,9 City.vetmed.fu-berlin.de/~mgreiner
Episcope Paket Program | 1,2,3 www.zod.wau.nl/genr/epi.html
GraphROC | ROC Yazilmi | 1,2,3,6,7,9,10 | www.netti.fi/~maxiw/index.html
MedCalc Paket Program | 1,2,3,5 www.medcal.be

NCSS Paket Program | 1,2,3 WWW.NCSS.com

ROCKIT ROC Yazilimt | 2,3,4,5,6,7 www.radioiogy.uchicago.edu/krl/toppagell.htm
SIMSTAT | Paket Program | 1 www.simstat.com

Stata Paket Program | 1,2,3,6 www.stata.com

Tablol.3.a.’da yer alan

almaktadir.

ozellik numaralarinin agiklamalart Tablo 1.3.b’de yer
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Tablo 1.3.b. ROC analizi i¢in segilen yazilim araglarinin 6zellikleri

Ozellikler
ROC egrisi
ROC egrisi veya dagilim grafigini dosyaya aktarma

Z
o

Gliven aralig1 veya standart hata ile EAA

Parametrik (diizlestirilmis) ROC egrisi

Giiven aralig1 veya standart hata ile iki ROC arasindaki fark

ROC egrisi karsilastirmasi igin istatistiksel testler

Esli 6rneklem analizi (Iliskili ROC egrileri)

Tekrar 6rnekleme teknikleri

© |0 N (o |01 (& (W N |-

Diger esik deger fonksiyonlari
EAKA

ROC egrisi karsilagtirmalarinda 6rneklem genisligi

[E=N
o

=
=

Bilgisayar destekli ekostruktur (eko-yapi) programlari diinyada tani amaciyla yeni
uygulanan bir yontemdir. Endometritisin degisik derecelerinde (E1, E2, E3) elde
edilen eko-yap1 verilerinin kantitatif degiskenler kullanilarak ROC egrisi yontemi ile
belirlenmesi ve degerlendirilmesi, istatistik biliminde bilinen bir yontemin
hayvancilik alanina yeni gelisen bir uygulamanin kullanilabilirliginde araci bir rol

oynamasi bakimindan énemlidir.

Bu ¢alisma ile, endometritisin degisik derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen eko-
yap1 degiskenler (Ortalama gradient, homojenite, kontrast, ortalama gri deger) i¢in
ROC egrisi yontemi ile endometritis hastaligimin esik degerlerinin, tani

performanslarinin ve dogruluklarinin saptanmasi hedeflenmistir.



44

2. GEREC VE YONTEM

Arastirmanin materyalini Ankara Universitesi Veteriner Fakiiltesi, Dogum ve
Jinekoloji Anabilim Dali’'nda yapilmakta olan doktora tez caligmasina ait veriler
olusturmustur. Calisma verileri, Konya’nin Eregli ilgesinde bulunan Akbel Siit ve
Siit Uriinleri’ne ait isletmede, yar1 acik ahir sisteminde barindirilan, siit verimlerine
gore total mix rasyonla (TMR; Misir silaji, kuru yonca/yonca silaji, tritikale silaji,
misir samant, bugday samani, yas pancar posasi, konsantre yem) ad libitum olarak

beslenen, Holstein Friesian irki sagmal inekden elde edilmistir.

Tiim gruplarda anamnezin yani1 sira postpartum 45. giinlerden baslanarak rutin
muayeneler yapilmis ve 45. giinden bagslayarak yapilan rektal ve vaginal spekulum
muayeneleri sonucunda elde edilen bulgulara dayanilarak endometritisler 1, 2 ve 3.
derece olarak smiflandirilmiglardir. Bu degerlendirmede Lotthammer (1984),
LeBlanc ve ark. (2002), Drillich ve ark. (2005)’nin yaptiklari siniflandirmalar temel
alimarak  belirlenen semptomlara gére bir kombinasyon olusturulmus,

derecelendirmeler yapilmis ve ¢calisma gruplar1 olusturulmustur.

Grup 1, I. derece endometritis (E1) (n=10): Rektal muayenede uterusun simetrik
veya hafif asimetrik, vaginoskopi ile saptanabilen duman-bulut renginde, bazen
partikiiller i¢eren hafif muko6z akint1 ve ultrasonografide cogunlukla patolojik bir siv1
birikimi olmaksizin endometriumun net olarak izlenemedigi heterojen goriiniimlii

uterus dokusu.

Grup 2, Il. derece endometritis (E2) (n=12): Rektal muayenede hafif asimetri,
cogunlukla vaginoskopide belirlenen yogun partikiiller igeren mukopurulent akint1 ve
ultrasonografide farkli derecelerde patolojik karakterli sivi birikimi ile uterus

duvarinda bir ya da daha fazla sayida hiperekojenik alanlarin varligi.
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Grup 3, I11. derece endometritis (E3) (n=11): Rektal muayenede kornular arasinda
belirgin asimetri ve bazen uterus duvarinda incelme, vaginoskopide kokusuz muko-
purulent akinti, ultrasonografik muayenede bir ya da her iki kornuda belirgin
derecede patolojik karakterli sivi birikimi ve uterus duvarindaki siddetli yangisal

degisikliklere bagl belirgin hiperekojenik alanlarin varlig.

Grup 4, Kontrol grubu (K) (n=24): Postpartum 40-45. giinlerden baslanarak rutin

postpartum muayenelerde uterus bulgularinin normal oldugu hayvanlar.

Calismada, rektal ve vaginal spekulum muayeneleri sonucunda elde edilen bulgulara
dayanilarak simiflandirilan endometritisli ineklerin tanis1 amaciyla yapilan ilk

muayenenin (0.giin) Vverileri kullanilmustir.

2.1. Eko-Yapi1 Analizlerinde Kullanilan Parametreler

2.1.1. Ortalama Gradient

Ortalama gradient degerleri incelenen tekstiirde mikro yapisal 6zelliklere iliskin bilgi
verir ve bu parametre ile komsu piksellerin gri degerleri arasindaki farkliliklar

hesaplanmaktadir (Delorme ve Zuna, 1995).

Gradient istatistik icin baslangicta merkezi bir resim noktasi (Z) hesaplanir. Bu
noktadan yola ¢ikarak komsu pikseller bulunur ve bunlar arasindaki gri deger

farklilig1 hesaplanir.

Z noktasindaki gradient de@erinin hesaplanmasi:

Grz(x,y) = J(N=S)2 +W =0)% = (iyyu —bpys)® +(isy —ixs,)®  (71)

Z(x,y) bolgesindeki piksel kontrastini ortaya koymaktadir.

Ly >
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256 degisik gri degerde (0-255) maksimum deger J2 x255=360,62 olarak elde
edilir. Ortalama gradient degeri sifir oldugunda, resim tam anlamiyla homojendir. Bu
hesaplama Z merkez olarak tiim resim noktalarinda yineleneceginden, “ortalama
gradient degeri” elde edilir (Sekil 2.1) (Delorme ve Zuna, 1995; Szczypinski ve ark.,
2001).

Sekil 2.1: Gradient’in hesaplanmasinin grafik tarzinda gosterilmesi (Delorme ve
Zuna, 1995).

Ortalama gradient degerin hesaplanmasi:

OrtalamaGr = = > G(x,y) (72)

(x,y)eROI

N : Bir ROl (Region of Interest) alanindaki piksellerin sayisi (bir gradient i¢in
hesaplanan)

G(x, y): Boliimdeki gradient (x,y)

X, y = sira ve boliim indeksi
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2.1.2. Homojenite

Homojenite ultrasonografik resimde belirlenen ROI’lar da bir O6rnekliligin ne
diizeyde oldugunu ortaya koyar (Garra ve ark., 1993; Lefebvre ve ark., 2000).
Homojenitenin degeri 0 ve 1 arasindadir ve degisik gri deger kombinasyonlarinin
say1 ve sikligina baghdir. Bir resimde az miktarda gri deger kombinasyonu var ve
bunlar ortalama olarak esit sekilde dagilim gosteriyorsa homojenitenin degeri
yiiksektir. Homojenitenin degeri 1 oldugu durumlarda, resim tam anlamiyla
homojendir. Buna karsilik bir ultrasonografik resimde bircok gri deger
kombinasyonu var ve bunlar diizensiz bir sekilde dagilmislarsa o zaman

homojenitenin degeri ¢ok kiiciiktiir (Raeth ve ark., 1985).

Homojenitenin hesaplanmasi:

HoM =" p(i, j)? (73)
()]

HoM: Homojenite
[, j: Sira ve boliim indeksi

P(i, j): Matriste bolimdeki deger (i, j)

2.1.3. Kontrast

Kontrast daha once belirlenmis ROI’de degisik gri deger derecelerinin yogunluk
degisimlerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir (Lefebvre ve ark., 2000). Bu
parametre bir ultrasonografik resmin makro yapisina iliskin en fazla bilgiyi

icermektedir.

Kontrastin hesaplanmasi:

KoN = (i, )’ *p, j) (74)

(i,j)eRoI
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KoN: Kontrast
[, j: Sira ve boliim indeksi

P(i, j): Matriste boliimdeki deger (i, j)

2.1.4. Ortalama Gri Deger
ROI alanindaki tiim piksellerin gri degerlerinin aritmetik ortalamasidir.

Ortalama gri degerin hesaplanmasi:

hy = <+ >, (75)

Ug: ortalama gri deger (0—256 arasinda degisir)
N : Bir ROI alanimin biiyiikligi (piksel olarak)

g, : Bolumdeki gradient (x,y)

X,y = sira ve siitun indeksi

Bu calismada, ekostruktur analizinde kullanilan ortalama gradient, homojenite,
kontrast ve ortalama gri deger icin tani testi temel oranlar1 hesaplanmistir. Ayrica her
bir degisken i¢in hasta ve saglam deneklerin minimum, maksimum, ortalama ve
standart sapma gibi Ozet istatistikleri hesaplanmistir. Bu oranlar yardimiyla ROC
egrileri olusturuldu. Hasta ve saglamlar1 ayiracak gegerli bir pozitif esik deger
arastirildi. Eko-yap1 yonteminin dogrulugunu ve performansini degerlendirmek i¢in
egri altinda kalan alanlar ve grafikleri incelenmistir. Bu hesaplamalarda NCSS

istatistik paket programi (Tablo 1.3.) kullanilmistr.



3.1.  Ozet istatistikler

3.

BULGULAR
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ROC egrisi analizi oncesi hasta ile saglam deneklerdeki ayrimi genel olarak ortaya

koyacak Ozet istatistikler hesaplanmistir.

Tablo 3.1. EKo-yap1 analizinde kullanilan degiskenlerin endometritis diizeylerine
gOre Ozet istatistikleri

Degiskenler | Gruplar | Ortalama | Medyan | Std.Hata | Minimum | Maksimum
K 13,11 12,82 0,51 9,04 17,64

Ortalama

Gradient E1l 11,23 10,1 1,16 5,75 19,08
E2 12,15 12,80 0,71 8,36 16,07
E3 10,93 11,2 0,69 7,89 15,01
K 0,056 0,060 0,0027 0,03 0,09

Homojenite E1 0,066 0,060 0,0093 0,04 0,14
E2 0,072 0,070 0,0069 0,04 0,10
E3 0,117 0,12 0,0074 0,08 0,15
K 4359 426 3,208 14,54 74,73

Kontrast
E1l 37,81 26,48 7,14 15,90 78,20
E2 35,13 33,27 4,24 17,13 62,19
E3 36,35 35,93 4,48 14,34 62,10
K 64,75 62,65 1,86 51,91 88,07

Ortalama

Gri Deger E1l 60,51 54,77 46,46 97,12 4,74
E2 62,70 60,5 4,06 41,55 94,30
E3 54,62 51,52 3,35 42,53 77,34
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3.2.  Endometritis Derecelerine Gore Hasta Gruplarina iliskin Tam1 Oranlar1

E1l, E2, E3 endometritis dereceleri, kontrol grubu ile karsilastirilmis, hasta ve
saglamlar ayiracak optimal esik deger i¢in olabildigince yliksek duyarlilik, 6zgiillitk
ve olabilirlik oranlar1 segilmistir. Eko-yapi sonuglarinin hasta ve saglamlari
ayirmadaki performansi ve dogrulugunu yorumlamak i¢in ise ROC egrisi altinda

kalan alanlar incelenmistir.

B-mode ultrasonografik resimlerin analizi sonucu E1 derecesindeki kronik
endometritislerde elde edilen eko-yapu istatistiksel yonden kontrol grubuna gore

ROC egrisi ile dogru tanimlama oranlarinin ortaya konulmasi

Tablo 3.2. El diizeyinde eko-yap1 analizinde kullanilan degiskenlerin tan1 oranlari
ve ROC egrisi altinda kalan alanlari

Esik ) Olabilirlik
Degiskenler Deger Duyarhhk | Ozgiilliik | Oram EAA
Ort.Gradient 11,44 0,75000 0,70000 2,50000 0,70000
Homojenite 0,07 0,91667 0,30000 1,30952 0,61814
Kontrast 33,63 0,79167 0,60000 1,97917 0,62083
Ort.Gri Deger 58,60 0,75000 0,70000 2,50000 0,70417

ROC egrisinde, egri altinda kalan alanin biiylikliigi o testin ayrim giiclinii
gosterdiginden en biliylk EAA’a sahip degisken ayrim giicii en fazla olan
degiskendir. E1 diizeyindeki endometritislerin dogru tanimlanmasinda gradient
(EAA=0,70) ve ortalama gri degerlerin (EAA=0,704) 6nemli parametreler oldugu
belirlenmistir. Buna gore, gradient ve ortalama gri degerlerde eko-yap1 resimlerinden
elde edilen minimum veriler 6nem arz etmektedir. Minimum veriler ele alindiginda,
gradient degiskeninde 11,44, buna karsilik gri degerlerde 58,60 degerlerinin hastalik
tanisinda %75 duyarlilik ve %70 6zgiilliik ile belirleyici oldugu ortaya konulmustur.
Tablo 3.3.’de gradient ve ortalama gri degerler i¢in egri altinda kalan alanlarin

biiyiikliigii agikca goriilmektedir.
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Tablo 3.3. Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri deger igin
hastaligin E1 diizeyindeki ROC egrileri

Dhryarhhilc

Ortalama Gradient igin ROC Edrisi Homojenite igin ROC Egrisi
1.00 : T i

0.75

L S Sy s B S B B B s B |
N T T N T TN N [N N T Y NN N R T N |
Dhasvarhhk

L e e B e e ILILEN S S B s |
T N T N TN TN T T A T T T N T N Y |

0.26 0,25
0,00 . P I R BT 0,00 P R I N .
0,00 0,25 0,50 075 1,00 0.00 0.25 0.50 0.75 1,00
1-Ozgiiltitk 1-Ozgiilisk
K ontrast il;dl.ﬂ ROC Eé:n'si Ortalama Gri De gEI ig‘,i.‘l'l ROC E@Si
100 _ 1.00 T T T
. T T T

075 0,75

Duyarhblk

=
tn
=
LIS S B S B S B N B s B B S
T N N NN TN T T T Y N N N |
Dhyarlihilk
=
tn
=
LA B B B S s B B S B B N L
TN T N N N R N T I T T T T [ N NN

0.25 0,50 0,78 1,00
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B-mode ultrasonografik resimlerin analizi sonucu E2 derecesindeki kronik
endometritislerde elde edilen eko-yapi istatistiksel yonden kontrol grubuna gore

ROC egrisi ile dogru tanimlama oranlarinin ortaya konulmasi

Tablo 3.4. E2 diizeyinde eko-yap1 analizinde kullanilan degiskenlerin tan1 oranlari
ve ROC egrisi altinda kalan alanlar1

Esik ) Olabilirlik
Degiskenler Deger Duyarhhk | Ozgiillik | Oram EAA
Ort.Gradient 12,09 0,70833 0,41667 1,21429 0,59722
Homojenite 0,07 0,58333 0,83333 3,50000 0,68229
Kontrast 35,53 0,70833 0,66667 2,12500 0,65451
Ort.Gri Deger 58,60 0,75000 0,50000 1,50000 0,59028

ROC egrisi istatistik analizlerinde E2 diizeyindeki endometritis olgularinda ortalama
gradient, kontrast ve ortalama gri deger parametrelerinin dogru tanimlamada 6nemli
olmadigi, buna karsilik homojenitenin 6nemli oldugu elde edilen veriler sonucu
ortaya konulmustur. Homojenite parametresinin 0,07 degerinin %68,229 EAA orani
ile E2 diizeyindeki endometritisler bakimindan tanida belirleyici oldugu sonucuna

varilmistir.

Tablo 3.5. Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri deger igin
hastaligin E2 diizeyindeki ROC egrileri

Ortalama Gradient igin ROC Egrisi Homaojenite igin ROC Egrisi
1,00 T T 1,00

078 075

Dhryarhlik
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Tablo 3.5.(Devam) Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri deger
icin hastaligin E2 diizeyindeki ROC egrileri

Kontrast icin ROC Erisi Ortalama Gri Deger igin ROC Egrisi
100 ———————————————r— ner T T T

075 - —

028 -

=
n
L=]
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B-mode ultrasonografik resimlerin analizi sonucu E3 derecesindeki kronik
endometritislerde elde edilen eko-yap istatistiksel yonden kontrol grubuna gore

ROC egrisi ile dogru tammmlama oranlarinin ortaya konulmasi

Tablo 3.6. E3 diizeyinde eko-yap1 analizinde kullanilan degiskenlerin tan1 oranlar1 ve
ROC egrisi altinda kalan alanlari

Esik ) Olabilirlik
Degiskenler Deger Duyarhhk | Ozgiilliik Oram EAA
Ort.Gradient 12,09 0,70833 0,63636 1,94792 0,73485
Homojenite 0,10 0,81818 0,50000 1,63636 0,73485
Kontrast 41,28 0,62500 0,63636 1,71875 0,63258
Ort.Gri Deger 58,60 0,75000 0,81818 4,12500 0,75938

E3 diizeyindeki endometritis olgularinda, gradient, ortalama gri deger ve homogenite

hasta ile saglamlar1 ayirmada yliksek tani oranlaria sahiptir.

E3 diizeyindeki endometritislerin dogru tanimlanmasinda gradient (EAA=0,73485),
homojenite (EAA=0,73485) ve gri degerlerin (EAA=0,75938) 6nemli parametreler
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oldugu belirlenmistir. Gradient degiskeninde 12,09 degeri %70,8 duyarlilik ve %63,6
ozgilliik ile, homojenite degiskeninde 0,10 degeri %81,8 duyarlilik ve %50 6zgiilliik
ile ve ortalama gri degerde ise 58,60 degeri %75 duyarlilik ve %81,8 ozgiilliik ile

hastalik tanisinda 6nemli belirleyicilige sahiptir.

Tablo 3.7. Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri deger igin
hastaligin E3 diizeyindeki ROC egrileri

Ortalama Gradient igin ROC Egrisi Homojenite igin ROC Egnisi
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4.  TARTISMA

Endometritisler anamnez, dis bakilar, vajinal muayene, rektal palpasyon ve sitolojik
yontemlerle (Miller ve ark., 1980; Drillich ve ark., 2005) belirlenebilmekle birlikte,
bu taninin yeterli olmamasindan dolay1 son yillarda ultrasonografik yontemler de
(Aslan ve ark., 2002; Kasimanickam ve ark., 2004) uygulanmaya baslanmistir. Elde
edilen ultrasonografik veriler B-Mode resimlerden go6zle goriilen yap1
degisikliklerine bakarak yorumlanirken, son yillarda ultrasonografik resimlerin eko-

yapilar da (Pierson ve Ginther, 1987; Schamduer, 2003) incelenmeye baglanmuistir.

Bu calismada, ultrasonografik bakilar sonucunda elde edilen resimlerde incelenen
eko-yapilardan yola ¢ikarak 1, 2 ve 3. derecedeki kronik endometritisler icin ROC
egrisi analizi yapilarak tan1 bakimindan ayirict degerlerin ortaya konulup

konulamayacagi aragtirilmistir.

[statistiksel yonden saglam bir yapida belirli bir deger asildiktan sonra patolojiler
ortaya ¢iktigi var sayilmaktadir. Patoloji baslangi¢ sinirmin ne oldugu istatistiksel
yontemle ortaya konulabilmekte ve bu amagla saglam yapiy: ayirabilen esik degerleri
tanilarda kullanmak miimkiindiir. Tam testinin dogrulugunun temel Olgiileri olan
duyarlhilik ve o6zgiilliik, esik degere bagl olarak test sonuglarini pozitif ve negatif
olarak tanimlamak igin kullamilirlar. Ozgiillik ve duyarliligin tim olast
kombinasyonlarinda testin esik degerinin degismesiyle elde edilen 6zet parametre ise
ROC egrisi altinda kalan alandir. Bu alan, tiim olas1 esik degerlerindeki test
performansini yansittigindan tani testlerinin performans olgiisiidiir (Greiner ve ark.,

2000; Obuchowski, 2003).

Bu c¢alismada, ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri deger i¢in
elde edilen degerler de bu tan1 performansini ve dogrulugu ifade etmektedir. E1 ve
E3 derecesindeki endometritislerde ortalama gri degerden elde edilen esik degerleri

endometritislerin dogru tanisinda E1 i¢in %70,4 ile E3 i¢in %75,9 ayrim giicline
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sahiptir. Hiicre yogunlugunun c¢ok fazla ve uterus bezlerinin dolgun oldugu
durumlarda gri degerlerde artislar meydana gelmektedir (Vollmerhaus, 1957; Grau,
1960). Bu sonug, El ve E3 endometritis olgularinda ortalama gri degerler
parametresinde 58,60 esik degerinin dogru tanimlama bakimindan 6nemli oldugunu

ortaya koymaktadir.

Eko yapisi bilgisayar programu ile incelenecek olan B-Mode ultrasonografik resimde
ROI alanlar1 segilmektedir. Bu ultrasonografik resimlerde belirlenen ROI’lerde
birdrnekliligin ne diizeyde oldugu homojenite ile ortaya konulabilmektedir (Garra ve
ark., 1993 ). Ultrasonografik resimde birgok gri deger kombinasyonu bulunuyorsa ve
bu gri degerler diizensiz bir sekilde dagilmislarsa o zaman homojenitenin degeri
diisiiktiir (Raeth ve ark., 1985). E1 ve E2 diizeyindeki endometritislerde homojenite
bakimindan 0,07 degerinin, E3 diizeyindeki endometritislerde ise 0,10 degerinin
belirleyici olmasi da gri degerlerin diizensiz dagilim gosterdigini ortaya koymaktadir.
Gri degerlerindeki bu endometritis derecelerine gore degisik dagilim durumunun E1,
E2 ve E3 diizeyindeki endometritislerde uterusta bulunan degisik diizeydeki irin ve

yang1 miktarindan kaynaklandig diistiniilmektedir.

Homojenitede elde edilen verilerden E2 endometritislerinde % 68,23 ayrim oraninda
0,07 degeri, E3 endometritislerinde ise % 73,48 ayrim oraninda 0,10 degeri esik
deger olarak belirlenebilir. Gri degerlerde diisiis meydana gelirken aksine homojenite
degerlerinde artiglarin meydana gelmesi (Schmauder, 2003) bu bulgularn

desteklemektedir.

E1 ve E3 diizeyindeki endometritislerde, gradient parametresinde E1 igin %70 ayrim
oraninda 11,44 degeri, E3 i¢in ise % 73,48 ayrim oraninda 12,09 degeri esik deger
olarak belirlenebilir. Gradient parametresi ile gri degerler arasindaki farkliliklar
ortaya kondugundan (Delorme ve Zuna, 1995) dolay1 bu farkliligin en fazla uterus ve
uterusta olusan yanginin durumuna goére E1 ve E3 endometritislerde gergeklestigi

ROC egrisine bagl olarak ortaya konulmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Bilgisayar destekli eko-yap1 programlar1 diinyada tan1 amaciyla yeni uygulanan bir
yontemdir. ROC Egrisi yontemi ise veteriner hekimligi alaninda daha ¢ok 2000’1
yillardan sonra kullanilmaya baslamistir ve iilkemizdeki bu alanda uygulamalar
simirli sayidadir. Son yillarda arastiricilar, degisik derecelerdeki endometritislerde
(E1, E2, E3) B-mod ultrasonografinin yaninda, ultrasonografik resimlerin yapilarini
analiz eden eko-yapt programiyla yeni bir tani yOnteminin gelistirilip
gelistirilemeyecegi hakkinda ¢alismalar yapmaktadirlar. Bu ¢alisma, yeni uygulanan
bir yontemin tani koymadaki dogrulugunun ve performansmnin bu alanda az

kullanilan istatistiksel bir yontemle degerlendirilmesi bakimindan 6énem tasimaktadir.

Bu calismada elde edilen sonuglar ROC egrisi ile yapilan istatistiksel analizin kronik
endometritislerin diizeylerinin taninmasinda yardimci bir hesaplama yontemi

olabilecegini gostermektedir.

Caligmada kullanilan denek sayisinin az olmasi nedeniyle parametrik olmayan
deneysel yaklasim ile ROC egrileri yorumlanmistir. Eko-yapr yoOnteminin
endometritisin derecelendirilmesinde, tan1 koymada ve esik deger belirlemede
referans test olabilmesi i¢in duyarlilhik ve 06zgiillik oranlarinin 1’e yakin olmasi
gerekmektedir. Eko-yap1 analizinin kullaniminin ve eko- yapi analizinde kullanilan
teknolojinin zamanla gelistirilmesine ek olarak uygulanan istatistik analizde denek
sayisinin  artirilmast  sonucu binormal yaklasimla, gelistirilen tan1 yonteminin

hastaligin teshisindeki dogruluk oranini daha da yiikseltecegi diisiiniilmektedir.
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OZET

ineklerde Ekostuktur Degiskenler Kullanmlarak Kronik Endometritis
Derecelerinin ROC Egrisi Yontemi ile Belirlenmesi

ROC egrisi, tan1 testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi igin
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. ROC egrisi, duyarhilik ve 6zgiilliikk oranlarini
kullanarak denekleri smiflarina ayiran en uygun kesim noktasini belirler.
Siniflamanin dogrulugu, ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiikliigiine baglidir. ROC
egrisi altinda kalan alan, dogru tani testinin se¢iminde kullanilan ¢ok popiiler bir
oOlglidiir. Tani testinin, denekleri gruplara ayirmadaki performansinin belirlenmesinde
ve baska tani testleriyle karsilastirilmasinda ROC egrisi yonteminden siklikla
yararlanilmaktadir.

Calismanin amaci, tan1 amactyla gelistirilen yeni bir testin hasta ile saglamlari
ayirmadaki performansini, dogrulugunu ve hastalik derecelerinin gegerli tani esigini
incelemekte kullanilan ROC analiz yontemini tanitmaktir. Bu amagla uygulama
verisi olarak, diinyada tani amaciyla yeni uygulanan bir yontem olan bilgisayar
destekli ekostruktur programlar1 ile kronik endometritisli ineklerden elde edilen
ultrasonografik resimlerin analiz degerleri kullanilmigtir. Endometritisin degisik
derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen ekostruktur degiskenler (Ortalama gradient,
homojenite, kontrast, ortalama gri deger) i¢in tan1 oranlar1 hesaplanarak, ROC egrisi
yontemi ile degisik derecelerdeki endometritislerin esik degerleri, tan1 performanslari
ve dogruluklar incelenmistir. Bu hesaplamalarda NCSS istatistik paket programi
kullanilmistir.

Elde edilen veriler ROC egrisi ile yapilan istatistiksel analizin kronik
endometritislerin diizeylerinin taninmasinda yardimci bir hesaplama yontemi
oldugunu gostermistir. Bu caligsma, istatistik biliminde bilinen bir yontemin
hayvancilik alanma yeni gelisen bir uygulamanin kullanilabilirliginde araci bir rol
oynamasi bakimidan da dnem tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Duyarlilik, ekostruktur degiskenler, kronik endometritis,
ozgiilliik, roc egrisi, tan1 testi.
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SUMMARY

Detection of Chronic Endometritis Severity in Cows by Using Echostructure
Variables in ROC Curve Analysis

ROC curve is a commonly used method for performance evaluation and comparison
of diagnostic tests. ROC curve, by using specifity and sensitivity values, determines
best cut-off points that categorize experimental groups. Accuracy of the categorizing,
depends on the size of area under the the ROC curve. This area is a very popular
criteria in selection of correct diagnostic test. ROC curve method is used frequently
for determination of diagnostic performance of tests and comparison with other
diagnostic tests.

The aim of the study is, to introduce the roc analysis method for
determination of new diagnostic test performance, accuracy and discrimination of
healthy and unhealthy animals and disease severity. A new diagnostic method,
computer based echostructure software and analyse values of ultrasonographic
images of cows with chronic endometritis has been used as application data.
Diagnostic rates were calculated for obtained echostructure variables (mean gradient,
homogenity, contrast, mean grey value) in various severity of endometritis (E1, E2,
E3) by Roc curve method, cut-off values, diagnostic performance and accuracy of
various severity of endometritis have been evaluated. NCSS statistical package
program was used.

It was shown that statistical analysis by using ROC curve can be a
complementary calculation method for discrimination of severity of chronic
endometritis. This study is carrying importance, because it utilizes a well known
method in statistic science to newly developed area in veterinary practice.

Key words: Sensitivity, echostructure variables, chronic endometritis, specificity,
roc curve, diagnostic test.
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