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ÖNSÖZ 

Bugün ROC analizi özellikle tıp, veteriner hekimliği, radyoloji, psikoloji, makine 

öğrenme teknikleri ve veri madenciliği alanlarında geniĢ bir uygulama alanına 

sahiptir. Tanı testlerinin performanslarının değerlendirilmesi ve kıyaslanması için 

yaygın olarak kullanılmaktadır. 

 

Bilgisayar destekli ekostruktur programları ise dünyada tanı amacıyla yeni uygulanan 

bir yöntemdir. Endometritisin değiĢik derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen 

ekostruktur verilerinin kantitatif değiĢkenler kullanılarak ROC eğrisi yöntemi ile 

belirlenmesi ve değerlendirilmesi, istatistik biliminde bilinen bir yöntemin 

hayvancılık alanına yeni geliĢen bir uygulamanın kullanılabilirliğinde aracı bir rol 

oynaması bakımından önemlidir. 

 

Bu çalıĢma ile, endometritisin değiĢik derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen 

ekostruktur değiĢkenler (Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri 

değer) için ROC eğrisi yöntemi ile endometritis hastalığının eĢik değerleri, tanı 

performansları ve doğrulukları araĢtırılmıĢtır. Elde edilen sonuçlar, ROC eğrisi ile 

yapılan istatistiksel analizin kronik endometritislerin düzeylerinin tanınmasında 

yardımcı bir hesaplama yöntemi olduğunu göstermektedir.  
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SĠMGELER VE KISALTMALAR 

𝛼 Testin Önemi 

𝛽 Testin Gücü 

𝐶 𝑑𝑗 , 𝑠𝑗   Hasta ve Sağlıklı Denekler için KarĢılaĢtırma Fonksiyonu 

EAA Eğri Altında Kalan Alan 

EEKA Eğri Altında Kalan Kısmi Alan 

𝑓  𝑑  Kernel Tahmini 

Ф Standart Normal Dağılım Olasılık Yoğunluk Fonksiyonu 

GN Gerçek Negatif 

GP Gerçek Pozitif 

𝜅 Kalite Ġstatistiği 

𝒳2 Ki-kare 

L- Negatif Test Sonucu Olasılık Oranı 

L+ Pozitif Test Sonucu Olasılık Oranı 

𝑛𝐻   Hasta Deneklerin Örneklem Sayısı 

𝑛𝑆 Sağlıklı Deneklerin Örneklem Sayısı 

P Prevalans 

𝑃𝑗  Sahte Değer (Pseudovalue) 

Q Testin Düzeyi 

R Negatif örneklem ĠĢaret (Rank) Toplamı 

ROC Receiver Operating Characteristic 

𝑆𝐻  Hasta Örneklemin Standart Hatası 

𝑆𝑆 Sağlıklı Örneklemin Standart Hatası 

𝑆2 Örneklem Varyansı 

SH Standart Hata 

U Mann-Whitney Test Ġstatistiği 

YN YanlıĢ Negatif 

YP YanlıĢ Pozitif 

Z Standart Normal Dağılım Test Ġstatistiği                                 
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1. GĠRĠġ 

Modern tıp ve veteriner hekimliği alanında yapılan biyoistatistiksel araĢtırmaların 

temelini tanı testleri oluĢturmaktadır. Tanı testleri klinik çalıĢmalarda deneklerin 

sağlam olup olmadıklarını belirlemek amacı ile kullanılan laboratuar tekniklerine, 

klinik gözlemlere veya özgün gereç ölçümlerine bağlı olarak karara eriĢilen 

değerlendirme araçlarıdır. Hastalık ve hastalıklardan ölümleri azaltabildiği için özel 

bir öneme sahiptir. AraĢtırmaların amacı yeterli güven düzeyinde erken, risksiz ve 

ekonomik bir Ģekilde, olabildiğince doğru sonuç verebilecek tanı testlerine 

ulaĢmaktır. Tanı testi yeterince yetkin ve güçlü ise kullanılmalıdır (Dirican, 2001; 

Karaağaoğlu, 2008). 

Bir yönteme “tanı testi” diyebilmek için belli hatalarla da olsa, uygulamada doğru 

sonuçlara eriĢmesi yani büyük ölçüde hasta ve sağlamları ayırt edebilmesi gerekir. 

Tanı testi sonuçlarının irdelenebilmesi için, testin üzerinde uygulandığı deneklerin 

hasta ve sağlam olarak “gerçek tanı sonuçları” bilinmelidir. Gerçek tanıya çok daha 

kapsamlı bir dizi tanı yöntemi kullanılarak eriĢilir. Tek bir test kullanılıyorsa bu teste 

altın standart adı verilir. Yeni bir test daha iyi sonuç veriyorsa var olan altın standart 

ile yer değiĢtirir ve yeni altın standart olarak kullanılır. Tanı testi değerlendirmesinin 

üzerinde yapılacağı örneklem, ya rastlantısal olarak ele alınmıĢ hasta veya sağlam 

bireylerden oluĢur, ya da gerçek bir toplum taraması ile elde edilir. Gerçek 

taramadan elde edilen veriler aynı zamanda hastalığın sıklığını (prevalans) da 

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

Hastalıkların erken tarama ve tanısına yardımcı olan tanı testlerinin geçerlilikleri 

yüksek olmalıdır. Klinikte rutin kullanılan tanı testlerinin evrensel alt-üst sınır 

değerleri belirlenmiĢtir. Fakat pek çok yeni test için bu sınırları belirlemek 

gerekmektedir (Çamlıca ve DiĢci, 2008). 
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Tanı testi performanslarının değerlendirildiği çalıĢmalarda hastalık durumu hastalık 

olması (H+) ve olmaması (H-) gibi iki sınıflı olduğunda ve performansı 

değerlendirecek olan test sonucu pozitif (T+: hastalık var) ve negatif  (T-: hastalık 

yok) Ģeklinde ise bu tür testler genellikle karar matrislerinden elde edilen duyarlılık 

ve özgüllük ile tanımlanırlar. Bu çalıĢmalarda deneklerde belirli bir hastalık olup 

olmadığını belirlemek için kullanılan testlerin tanı ile belirsizliği ne kadar azalttığı 

performanslarının göstergesi olarak kullanılmıĢtır (Karaağaoğlu, 2008). 

Testlerin performanslarının değerlendirilebilmesi ve aynı hastalık tanısı için 

kullanılan birden fazla testin birbirleri ile karĢılaĢtırılabilmesi amacıyla geliĢtirilmiĢ 

birçok yöntem vardır.  

Tanı testlerinin değerlendirilmesinde Bayes Teoremi kullanılarak pozitif ve negatif 

kestirim değerleri elde edilebilir. Yine aynı özellikteki testler için olabilirlik 

oranlarından yararlanılarak pozitif ve negatif olabilirlik oranları ile testlerin 

performansları değerlendirilebilir. Olabilirlik oranları çoğunlukla iki sonuçlu tanı 

testlerine uygulanmasına rağmen sıralı ve sayısal sonuca sahip testlerin 

değerlendirilmesinde de kullanılabilir. Testin tanı performansını tanımlamada 

kullanılan olabilirlik oranlarının kullanımı zaman içerisinde artmıĢtır (Karaağaoğlu, 

2008). 

Tanı amaçlı kullanılan testler her zaman iki sonuçlu olmayabilir. Sıralı ve sürekli 

sonuca sahip tanı testlerinin performanslarının tanımlanması için en önemli ve 

kullanıĢlı teknik ROC Eğrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)  yöntemidir. 

Seçilen farklı eĢik değerleri (cut-off values) için tanı testinin duyarlılık ve özgüllük 

ölçütlerine bağlı olarak ara seçenekler belirtilerek oluĢturulmuĢ bir grafiktir. ROC 

eğrisi tanı testlerinin güvenirliği ve genel doğruluğu açısından standart yöntem haline 

gelmiĢtir (Çamlıca ve DiĢci, 2008; ġenocak, 2009). 



3 

 

     

 

ROC analizi istatistiksel karar teorisinden gelmektedir. 1950‟lerin baĢında teknik 

bilimlerde sinyal belirleme analizi için geliĢtirilmiĢtir Ġlk olarak 2. Dünya savaĢı 

sırasında radar görüntülerinin analizinde kullanılmıĢtır (Swets  ve ark., 2000). 

1960‟ların baĢında Lusted tarafından ROC eğrilerinin tıpta tanı testlerinin 

değerlendirilmesinde kullanılabileceği fikri ortaya atılmıĢtır ve bu alanda 1960‟ların 

sonlarında görüntüleme araçlarının değerlendirilmesinde kullanılmaya baĢlanmıĢtır. 

Lusted 1971‟de yayınlanan makalesinde testlerin doğruluğunun değerlendirilmesinde 

ROC eğrisinin nasıl kullanılacağını tanımlamıĢtır, 1980‟lerin baĢında Swets ve 

Pickett‟ın (1982) yayınlarından sonra özellikle radyolojide kullanımı yaygın duruma 

gelmiĢtir ve sonrasında klinik laboratuar testlerinde artan bir Ģekilde kullanılmaya 

baĢlamıĢtır (Metz,1978; Swets,1988; Henderson 1993; Schulzer 1994; Smith 1995, 

Shapiro,1999; Gardner ve ark., 2006). ROC analizinin veteriner hekimliği 

literatüründe kullanımı 2000‟li yıllara kadar sınırlı kalmıĢtır (Greiner ve ark., 2000; 

Fawcett, 2006). 

Bugün ROC analizi özellikle tıp, veteriner hekimliği, radyoloji, psikoloji, makine 

öğrenme teknikleri ve veri madenciliği alanlarında geniĢ bir uygulama alanına 

sahiptir ve bu konuda birçok kitap ve makale bulunmaktadır (Zou, 2000). Bilgisayar 

biliminin geldiği noktada ROC analizi farklı metotlar arasında ayırıcı etkileri 

değerlendirme aracı olarak gittikçe artarak kullanılmaktadır (Zweig ve Campbell, 

1993). 

ROC eğrileri çoğunlukla biyomedikal araĢtırmalarda kararı destekleme, tanı ve 

prognoz (hastalığın süresi ve geliĢimi hakkında tahmin) için gerekli model 

tahminlerini ve sınıflandırmaları değerlendirmede kullanılır. ROC analizi pozitif 

grupları negatiflerden ayırmada modelin baĢarısını ve sonuçların popülasyondaki 

pozitif deneklerin sıklığından bağımsızlığını araĢtırır. ROC analizi özellikle, sürekli 

bir aralıkta duyarlılık ve özgüllük arasında bir eĢik değer yakaladığından tahmin 

modellerinde ve diğer testleri değerlendirmede kullanıĢlıdır (Lasko ve ark., 2005). 
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Tüm tanı testlerinde pozitif ve negatif test sonuçlarını tanımlamak için karar eĢiği 

olarak orijinal ölçekte bir değer seçilir. Deneklerin gerçek durumlarına (referans veya 

altın standart testi) karĢılık iki sınıfa ayrılan test sonuçlarının karĢılaĢtırılması tanı 

duyarlılığı ve özgüllüğünün tahminine olanak sağlar. Duyarlılık, hasta deneklerde 

pozitif test sonucunun olasılığı, özgüllük ise hasta olmayan deneklerde negatif test 

sonucunun olasılığıdır. Duyarlılık ve özgüllük seçilen eĢik değere bağlı olarak ters 

iliĢkilidir. Hastalıkla ilgili değerler arttığında yüksek eĢik değer, genellikle düĢük 

duyarlılık ve yüksek özgüllük ile iliĢkili olur. Ġstenilen duyarlılık ve özgüllük 

değerlerine göre bir eĢik değer seçilebilir. Tek bir eĢik noktasındaki duyarlılık ve 

özgüllük diğer potansiyel eĢik değerlerindeki test performansını tanımlayamaz. Bu 

durum, tanı testlerini karĢılaĢtırırken seçilen eĢik değerin etkisinin hesaba katılması 

gerektiğini gösterir (Greiner ve ark., 2000). 

Tüm testin değerlendirilmesinde ve test karĢılaĢtırılmasında seçilen eĢik değerinde 

tanı duyarlılığı ve özgüllüğünün bağımlılığı dikkate alınmalıdır. Özgüllük ve 

duyarlılığın tüm olası kombinasyonlarında testin eĢik değerinin değiĢmesiyle elde 

edilen özet parametre ROC eğrisi altında kalan alandır. ROC eğrisi altında kalan 

toplam alan, tüm olası eĢik değerlerindeki test performansını yansıttığından tanı 

testlerinin performans ölçüsüdür (Greiner ve ark., 2000). 

ROC eğrisi ayrıca yanlıĢ pozitif ve yanlıĢ negatif sonuçlarının maliyet oranını 

hesaplamada ve hedef popülasyondaki prevalansa göre optimum eĢik değeri elde 

etmede kullanılmaktadır (Greiner ve ark., 2000). 

Son yıllarda hastalık durumu üç sınıflı olduğunda sayısal sonuçlu tanı testleri üç 

yönlü ROC grafikleri ile değerlendirilmektedir. Hastalığın varlığının veya 

yokluğunun gösterilmesinde sayısal sonuca sahip testlerin performansları ROC eğrisi 

altında kalan alan ile tanımlanırken üç yönlü ROC analizi ile testlerin performansı 

ROC yüzeyi altında kalan hacim ile tanımlanmaktadır (Karaağaoğlu, 2008). 
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1.1. Tanı Testlerinde Temel Oranlar 

Tanı testleri hastalığı ve hastalığının nedenlerini tanımak, değerini saptamak ve tanı 

koymak için yararlanılan araçlardır (Özdamar, 1999).  

Önerilen bir tanı testinin verdiği sonuçları kapsamlı ve güvenilir bir biçimde 

irdeleyebilmek için öncelikle tanı testinin gerçek etkinlik düzeyinin kontrolü 

gerekmektedir (Dirican ve ark, 1993). 

Laboratuarda hastalık tanısında ve taramasında kullanılan araçların ve testlerin 

sonuçlarının güvenilirliğini değerlendirmek için birçok oran kullanılmaktadır.  

Altın Standart 

Herhangi bir hastalıkla ilgili tanı koymada kullanılan birden fazla test kullanılabilir. 

Bir test, gerçekten hastalık var ise hastalığı tanımalı, hastalık yok ise hastalığın 

olmadığını ortaya çıkarmalıdır. Geçerliği ve güvenirliği kanıtlanmıĢ test referans test 

olarak kabul edilir ve altın standart test olarak adlandırılır. Altın standart test, 

herhangi bir hastalığın varlığı veya yokluğu hakkında kesin kararın verildiği testtir 

(Akgül, 2003; ġenocak, 1998). 

Altın standart testin uygulanması bazı durumlarda teknik açıdan zor veya maliyetli 

olabilir. Test bir hastalık nedeninin değerini ölçüyor ise hasta ile sağlam 

deneklerdeki ayrımı tam olarak ortaya koyacak değerler vermelidir, ancak gerçek 

uygulamalarda bu kesinliği yakalamak mümkün olmamaktadır. Bazı durumlarda bir 

hastalığın nedenleri arasında yer alan bir etken baĢka hastalıklarda, hatta hasta 

olmayan deneklerde bile gözlenebildiğinden altın standart test olmayabilir (Özdamar, 

1999). 
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Tablo 1.1.Tanı doğruluğu çalıĢma sonuçlarının 2x2‟lik frekans tablosu 

                     Gerçek Durum (Referans) 

     H+    H- 

Test 

Sonucu 

T+ GP (A) YP (B) 

T- YN (C) GN (D) 

  

Gerçek hastalara konan tanı açısından; 

A - Gerçek tanıya uygun olarak tanı testinin de hasta dediği yani gerçek pozitif (GP) 

deneklerdir.  

C - Gerçekte hasta olup, tanı testinin hatalı olarak sağlam dediği yani yanlıĢ negatif 

(YN) deneklerdir. 

Gerçek sağlamlara konan tanılar açısından;  

B - Gerçekte sağlam oldukları halde testin hatalı olarak hasta dediği yanlıĢ pozitif 

(YP) deneklerdir.  

D - Gerçek tanı sonucuna uygun olarak testinde sağlam dediği gerçek negatif (GN) 

deneklerdir (Dirican ve ġenocak, 1992). 

Temel sınıflandırma aracı olan ikili test, iki kesikli (pozitif ve negatif gibi) sonuç 

üretir. Hastalığın varlığı veya yokluğu gibi bilinmeyeni ortaya çıkarır. Bu testi, 

popülasyonu hasta olanlar ve hasta olamayanlar olmak üzere iki altkümeye ayıran bir 

araç olarak düĢünebiliriz. Bu testlerin kesinliği yaygın olarak duyarlılık ve özgüllük 

ölçüleriyle değerlendirilir (Lasko ve ark., 2005). Bu çerçevede tablodan 

yararlanılarak belirli bir referansa göre tanı testinin değerlendirilmesi için duyarlılık 

ve özgüllüğün doğrusal kombinasyonları, iliĢki doğrulama ölçüleri ve olabilirlik 

oranları hesaplanır (Greiner ve ark., 2000). 
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1.1.1. Duyarlılık (Sensitivity)  

Gerçekten hasta olan deneklerin test tarafından hangi oranda saptanabildiğini belirten 

bir olasılıktır. Testin gerçek hastaları ortaya çıkarmakta ne kadar duyarlı olduğunu 

belirtir. Hastalık etkeni var iken, testin bu etkeni kesin olarak tanıyabilme yeteneğini 

ölçer (Özdamar, 1999). Gerçek pozitif oranı olarak da adlandırılır. 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 =
𝐴

𝐴 + 𝐶
=

𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑁
                                                                                       (1) 

1.1.2. Özgüllük (Specificity) 

Bir testin gerçekten hasta olmayanları ayırabilme yeteneğini belirten orandır. Bir 

denek değerlendirilen hastalığa yakalanmamıĢ ise bunu kesin olarak ayırabilme 

yeteneğini gösterir. Gerçek negatif oranı olarak da adlandırılır. 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =
𝐷

𝐷 + 𝐵
=

𝐺𝑁

𝐺𝑁 + 𝑌𝑃
                                                                        (2) 

Duyarlılık sadece hasta deneklere (GP ve YN) ve özgüllük sadece sağlıklı deneklere 

(GN ve YP) bağlıdır, test popülasyonunda ikisi de hastalık sıklığına bağlı değildir. 

Bu nedenle testin kesinliği için önemli ölçülerdir (Lasko ve ark., 2005). 

1.1.3. YanlıĢ Pozitif Oranı (1-Özgüllük) 

Testin hasta olarak nitelendirdiği deneklerin gerçekte hasta olmaması oranıdır. 

𝑌𝑃𝑂 =  1 − Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =
𝐵

𝐵 + 𝐷
=

𝑌𝑃

𝑌𝑃 + 𝐺𝑁
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1.1.4. Pozitif Tanımlama Oranı  

Bir testin hasta olarak nitelendirdiği deneklerin gerçekten ne kadarının hasta 

olduklarını gösteren bir orandır. Testin hastalık etkeninin varlığını tanıma oranıdır. 

𝑃𝑇𝑂 =
𝐴

𝐴 + 𝐵
 =   

𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑃
                                                                                                (3) 

1.1.5. Negatif Tanımlama Oranı 

Bir testin hasta olmadığını belirttiği deneklerin gerçekte hangi oranda hasta 

olduklarını gösteren bir orandır. Testin, hastalık etkeninin gerçekten olmadığını 

ortaya çıkarabilme yeteneğini belirten orandır.     

𝑁𝑇𝑂 =
𝐶

𝐶 + 𝐷
=

𝑌𝑁

𝑌𝑁 + 𝐺𝑁
                                                                                                 (4) 

1.1.6. Doğruluk (Accuracy) 

Gerçekte testin hasta ve sağlam olarak ayırdığı toplam doğru tanı oranına "doğruluk" 

denir.  

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝐴 + 𝐷

𝐴 + 𝐵 + 𝐶 + 𝐷
=

𝐺𝑃 + 𝐺𝑁

𝐺𝑃 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁 + 𝐺𝑁
                                                (5) 

Diğer oranlardan farklı olarak doğruluk, aynı duyarlılık-özgüllük için bile hastalık 

sıklığına bağlı olarak değiĢebilir.  

Bir laboratuar testinin performansı tanı doğruluğu olarak veya deneklerin iliĢkili 

oldukları alt gruplara doğru Ģekilde ayrılabilmesi olarak ifade edilebilir. Tanı 
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doğruluğu sınıflandırma aracından sağlanan bilginin kalitesini gösterir (Zweig ve 

Campbell, 1993). 

1.1.7. Pozitif Test Sonucu Olasılık Oranı (L+) 

Testin hastalığa var dediği zaman doğruyu bildirmesinin yanılmasına oranıdır. Bir 

anlamda hastalık tanısı koymadaki doğruluk oranıdır. Bu oran ne denli yüksek 

olursa, pozitif test sonucu ile gerçek hasta gerçek sağlamdan o denli iyi 

ayrımlanmaktadır. Çok farklı duyarlılık-özgüllük çiftleri aynı oranı verebilir. 

𝐿+=
𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘

1 − Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘
=
𝐴(𝐵 + 𝐷)

𝐵(𝐴 + 𝐶)
=
𝐺𝑃(𝑌𝑃 + 𝐺𝑁)

𝑌𝑃(𝐺𝑃 + 𝑌𝑁)
                                                      (6) 

1.1.8. Negatif Test Sonucu Olasılık Oranı (L-) 

Testin hastalığa yok dediği zaman doğruyu bildirmesinin yanılmasına oranıdır. 

 𝐿−=
1 − 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘
=
𝐶(𝐵 + 𝐷)

𝐷(𝐴 + 𝐶)
=
𝑌𝑁(𝑌𝑃 + 𝐺𝑁)

𝐺𝑁(𝐺𝑃 + 𝑌𝑁)
                                                  (7) 

Bu oran ne kadar küçük olursa, negatif bir test sonucu ile gerçek sağlamlar o kadar 

iyi ayrımlanabilmektedir. 

Bir testin özgüllük, duyarlılık ve doğruluk büyük önem taĢır ve bu değerler hastalığın 

türüne ve popülasyondaki gözlenme sıklığına göre değerlendirilir. Eğer yanlıĢ 

hastalık teĢhisi daha ileri tekniklerle düzeltilemiyorsa testin özgüllük oranının yüksek 

olması istenir. Eğer test tarama amacıyla kullanılıyorsa duyarlılık oranının yüksek 

olması istenir. Tanı değeri yüksek testler hem tanı amacıyla hem de taramalarda 

güvenle kullanılabilir. Eğer taramalardaki yanlıĢ pozitiflik daha sonra ayırıcı testlerle 

düzeltilebiliyorsa yararlanılan testin negatif tanımlama oranının yüksek olması 
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gerekir. ġüpheli denekler ileri testlerle taranır, gerçekten hasta ya da sağlam oldukları 

tanımlanır (Özdamar, 1999). 

1.2. Tanı Testlerinde Uyum 

Test ve geçerli tanı arasında güçlü bir uyum var ise testin, hastalığın varlığının 

geçerli bir göstergesi olduğu sonucu çıkarılabilir. Pozitif tanı olasılığı ile pozitif test 

arasındaki korelasyon 𝜌 ile tanımlanır. (Kreamer, 1992; Westin, 2001) 

Örneklem grubu seçilmiĢ tanı koyulmuĢ ve test edilmiĢ varsayarsak: 

𝑝𝑖 - i.deneğin pozitif tanıya sahip olma olasılığı 

𝑞𝑖 - i. deneğin pozitif teste sahip olma olasılığı  

P, Prevalans, teorik olarak popülasyondaki pozitif tanı,  𝑃 =  𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙𝑎𝑚𝑎 𝑝𝑖           (7)                          

Q testin düzeyi, 𝑄 = 𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙𝑎𝑚𝑎 𝑞𝑖                                                                                    (8)  

𝑃′ = 1 − 𝑃  ve   𝑄′ = 1 − 𝑄                                                                                                  (9)                         

Tablo 1.2. Tanı doğruluğu çalıĢma sonuçlarının ve toplamlarının 2x2‟lik frekans 

tablosu 

                                Gerçek Durum (Referans) 

     H+    H-  Toplam 

Test  

Sonucu 

T+ GP (A) YP (B) P 

T- YN (C) GN (D) 𝑃’ 

 Toplam  Q 𝑄’ N 
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𝐺𝑃 = 𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙𝑎𝑚𝑎 𝑝𝑖𝑞𝑖  veya 𝐺𝑃 = 𝑃𝑄 + 𝜌𝜎𝑃𝜎𝑞                                                           (10) 

Aynı Ģekilde,  

𝐺𝑁 = 𝑃′𝑄′ + 𝜌𝜎𝑃𝜎𝑞                                                                                                 (11) 

𝑌𝑃 = 𝑃′𝑄 + 𝜌𝜎𝑃𝜎𝑞                                                                                                               (12) 

𝑌𝑁 = 𝑃𝑄′ + 𝜌𝜎𝑃𝜎𝑞                                                                                                              (13) 

Test ile tanı arasında mükemmel uyum var ise test ideal (ideal test)‟dir. Bu durum 

sadece prevalansın (P) testin düzeyi (Q) ile aynı ise mümkündür. 

𝐺𝑃 = 𝑃           𝐺𝑁 = 𝑃′           𝑌𝑃 = 0          𝑌𝑁 = 0                                                     (14) 

Test ile tanı arasında uyum yok ise (𝜌 = 0) test rastgele (random test) dir. 

𝐺𝑃 = 𝑃𝑄       𝐺𝑁 = 𝑃′𝑄′        𝑌𝑃 = 𝑃′𝑄       𝑌𝑁 = 𝑃𝑄′                            (15)   

Test ile tanı arasında uyum var ise (𝜌 > 0) test uygun (legitimate test) dur. 

𝐺𝑃 > 𝑃𝑄       𝐺𝑁 > 𝑃′𝑄′        𝑌𝑃 < 𝑃′𝑄      𝑌𝑁 < 𝑃𝑄′           (16) 

Eğer test rastgele veya uygun ise pozitif teste sahip deneklerin pozitif tanıya sahip 

olması en az negatif teste sahipler kadar olmalıdır. Test negatif uyuma sahip ise test 

kriteri değiĢmelidir (Westin, 2001). 

Testin iyi olup olmadığını kontrol etmek için ilk kriter uygunluktur. (16)‟daki 

eĢitlikler yerine gelmelidir. EĢitlikler arasında daha büyük fark var ise test daha iyidir 

ve (14)‟deki eĢitliklere yakın olur. Ki-kare testi bu durumu kontrol etmek için 

kullanılır. 
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Ki-kare testini kullanmak için test istatistiği hesaplanmalı ve bir değer ile 

karĢılaĢtırılmalıdır. Ġstatistik geçerli değere sahip ise tanı testi uygundur (Westin,  

2001). 

Test istatistiği; 

𝒳2 = 𝑛 . 𝜅 1,0 . 𝜅 0,0                                                                                                        (17) 

𝜅 1,0 =
 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 − 𝑄 

𝑄′
                                                                                              (18) 

𝜅 0,0 =
(𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 − 𝑄′)

𝑄 
                                                                                             (19) 

eĢitliklerinden hesaplanır.𝜅 0,0  ve 𝜅 1,0  testin kalite istatistiğidir. 

Eğer geçerli bir test elde edildiyse testin iyi olup olmadığı araĢtırılır. 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 = (𝐺𝑃/𝑃) = 𝑄 + 𝜌𝜎𝑃𝜎𝑞 /P                                                                 (20) 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 = (𝐺𝑁/𝑃′) = 𝑄′ + 𝜌𝜎𝑃𝜎𝑞 /𝑃’                                                                         (21) 

Rastgele test için (𝜌 = 0) duyarlılık testin düzeyine eĢittir ve özgüllük test düzeyinin 

tümleyenine eĢittir. Uygun test için değerler daha yüksektir. Duyarlılık ve özgüllük 

için ideal değer 1,0‟dır ve bu durum elde edilemeyebilir. Testin duyarlılığı ve 

özgüllüğü test düzeyini içermiyorsa testin kalite göstergesi yoktur.  

Kreamer (1992) kullanım için iki kalite ölçüsü ortaya koymuĢtur. En iyi test seçimi 

duyarlılık ve özgüllüğe değil, onların kalitesi olan  𝜅 0,0  ve 𝜅 1,0  değerlerine 

bağlıdır. Etki (𝐸𝑡𝑘𝑖 = 𝐺𝑃 + 𝐺𝑁) dikkate alındığında 𝜅 0.5,0  tüm testin kalitesini 

verir. Rastgele test için 0 ideal test için 1 değerini alır (Westin, 2001). 
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1.3.  ROC Eğrisi 

Testin tanı performansı veya hasta ve sağlıklı grubu ayırmadaki doğruluğu ROC 

Eğrisi Analizi kullanılarak değerlendirilir (Metz,1978; Zweig  ve Campbell, 1993). 

Hasta ve sağlam olarak ikiye ayrılan iki popülasyonun tanı testi sonuçları ele 

alındığında iki grup arasında kusursuz bir ayrım elde etmek çok zordur. ġekil1.1‟de 

görüldüğü gibi dağılımlar kesiĢirler. 

 

ġekil 1.1. Hasta olan ve olmayan deneklerin normal dağılım eğrileri, kesiĢim bölgesi 

ve eĢik değer seçenekleri 

Ġki dağılım arasındaki her bir eĢik değer için bazı hastalar pozitif sınıflandırılırken 

(Gerçek Pozitif) bazı hastalar negatif sınıflandırılır (YanlıĢ Negatif). Diğer yandan 

bazı hasta olmayanlar negatif sınıflandırılırken (Gerçek Negatif) bazıları pozitif 

sınıflandırılır (YanlıĢ Pozitif).  

Duyarlılık ve özgüllük tanı testinin doğruluğunun temel ölçüleridir. Bununla birlikte 

eĢik değere bağlı olarak test sonuçlarını pozitif ve negatif olarak tanımlamak için 

kullanılırlar. EĢik değer değiĢir ise duyarlılık ve özgüllük de değiĢir. Duyarlılık 

artarken özgüllük azalır veya tam tersi olur. ROC eğrisi testin duyarlılığına karĢı tüm 

olası eĢik değerlerinin yanlıĢ pozitiflere oranıdır (Obuchowski, 2003). 
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ġekil 1.2. EĢik değere göre duyarlılık ve özgüllük değiĢimi 

Yüksek bir eĢik değer seçildiğinde yanlıĢ pozitif oranı düĢer, özgüllük artar fakat 

gerçek pozitif oranı ve duyarlılık düĢer.   

ROC eğrisi farklı eĢik değerleri için gerçek pozitif oranına (duyarlılık) karĢı yanlıĢ 

pozitif oranının (1- özgüllük) fonksiyonudur. ROC eğrisinin her bir noktası o 

noktadaki karar eĢiğine karĢılık gelen GP, GN, YP, YN sayılarını ve sonuç olarak 

özel bir duyarlılık/özgüllük çiftini gösterir  (Lasko ve ark., 1993; Zweig ve Campbell, 

1993).  

 

ġekil 1.3. ROC Eğrisi 
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Kusursuz kesinlikteki ideal test eğrisi dikey olarak (0,0) noktasından (0,1) noktasına 

ve yatay olarak grafiğin en sağ üstündeki (1,1) noktasına doğru çizilir. Rastgele 

tahminden daha iyi olmayan bir test grafiği ise (0,0) noktasından (1,1) noktasına 

doğru köĢegen üzerinde yer alır. Uygun bir test bu iki ekstrem eğrinin arasında 

grafiğin sol üst tarafına yakın bir eğri gösterir (ġekil 1.4).Test eğrisi alçak ve sağa 

yakın ise test doğru sonuçtan çok yanlıĢ sonuç vermektedir. Test tam ters yönde 

geliĢtirilmelidir. (Lasko ve ark., 2005). 

 

ġekil 1.4. Performanslarına göre ROC eğrileri 

Tanı testinin doğruluğunun ölçüsü olarak ROC eğrileri birçok avantaja sahiptir. 

a.Tüm olası eĢik değerlere sahiptir, 

b.Testin özgüllüğü ve duyarlılığı arasındaki iliĢkiyi gösterir, 

c.Hastalığın prevalansından etkilenmez, 

d.Testin doğruluğunun birçok faydalı özet değeri (örneğin 𝐸𝐴𝐴, 𝐸𝐴𝐾𝐴) 

hesaplanabilir. 

Sürekli ve sıralı testler için tüm testin doğruluğunu karakterize edebilecek belirli bir 

duyarlılık ve özgüllük değeri yoktur, ancak tüm değerlerin aralığı test sonuçlarını 

ayırmak için kullanılacak eĢik değere göre değiĢir. ROC eğrileri tüm aralıklardaki 
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testin duyarlılığı ve özgüllüğü arasında eĢik değerlerini tek bir grafikte  gösterir 

(Lasko ve ark., 2005). 

Her test için gerçek ROC eğrisi sürekli bir fonksiyondur ve sadece veriden tahmin 

edilir, aynı anlamda, sürekli olabilirlik dağılımı bu dağılımın sınırlı sayıda 

örneklenen noktasından tahmin edilir (Lasko ve ark., 2005). 

Tanı duyarlılığı ve özgüllüğü seçilen eĢik değerin fonksiyonudur. ROC analizi her 

bir olası eĢik değeri için duyarlılık ve 1-özgüllüğün tanı performansını değerlendirir. 

Bazı araĢtırmacılar duyarlılığa karĢı özgüllük grafiğini çizerler. Bu durum 

yorumlamada farklı bir etki yaratmaz çünkü ROC eğrisi istatistikleri değiĢmeden 

kalır. Test sonuçlarının bir sabit değer eklenerek veya çıkarılarak, logaritma veya 

karekök alınarak değiĢmesi ROC eğrisini değiĢtirmez (Campell,1994; Greiner ve 

ark.,2000; Obuchowski, 2003). 

Testin doğruluğunu tek bir değer ile özetlemek genellikle faydalıdır, örneğin iki tanı 

testinin karĢılaĢtırırken testin hem duyarlılık hem de özgüllük değerlerini 

karĢılaĢtırmak yerine tek bir sayıyı karĢılaĢtırmak daha kolaydır. Bu Ģekilde birkaç 

özet ölçü vardır. Doğruluk ölçüsü kolay hesaplanır ancak hastalık prevalansı 

değiĢtikçe büyüklüğü de değiĢir. Tek bir eĢik değere göre hesaplandığından yanlıĢ 

pozitif ve yanlıĢ negatif sonuçlar gibi sakıncalıdır. Testin doğruluğunun duyarlılık ve 

özgüllüğü birleĢtirmesine fakat hastalık prevalansına bağlı olmamasına ihtiyaç 

vardır. Testin doğruluk değerinden farklı olarak ROC eğrileri tüm olası eĢik değerleri 

gösterir. Duyarlılık ve özgüllük hastalık prevalansından bağımsız olduğundan ROC 

eğrisi de bağımsızdır. Test sonuçlarının ölçeğine bağlı değildir (Campell,1994; 

Obuchowski, 2003). 

ROC eğrisinden sadece optimal eĢik değer sağlanamaz, bununla birlikte hastalığın 

test öncesi bilgisi ve tanı testi hatalarının maliyeti ile ROC eğrisi için optimal eĢik 

değer bulunabilir (Obuchowski, 2003). 
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Her bir uygulamada 𝑑𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 −𝑚(1 − ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘) fonksiyonunu maksimize eden 

duyarlılık ve özgüllük çiftinin bulunmasıyla optimal eĢik değer belirlenebilir 

(Metz,1978; Zweig ve Champell, 1993). 𝑚, ROC eğrisinin eğimidir. 𝐶, finansal 

maliyet veya hastalık maliyetidir (Obuchowski, 2003). 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑁,Testten önce deneğin durumunun normal olması olasılığı 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝐻,Testten önce deneğin durumunun hasta olması olasılığı 

𝐶𝐹𝑃 , YanlıĢ pozitif sonucun maliyeti  

𝐶𝑇𝑁 ,Gerçek Negatif sonucun maliyeti 

𝐶𝐹𝑁 ,YanlıĢ negatif sonucun maliyeti 

𝐶𝑇𝑃 ,Gerçek pozitif sonucun maliyeti olmak üzere ROC eğrisinin eğimi; 

𝑚 =
𝑃𝑟𝑜𝑏𝑁
𝑃𝑟𝑜𝑏𝐻

×
(𝐶𝐹𝑃 − 𝐶𝑇𝑁)

(𝐶𝐹𝑁 − 𝐶𝑇𝑃)
                                                                                                   (22) 

olarak hesaplanır. 

ROC Fonksiyonu 

Deneysel ROC grafiğinin temelini oluĢturan teorik üssel fonksiyon, hasta ve hasta 

olmayan denekler için normal dağılım testi varsayımı (Binormial Dağılım 

Varsayımı) altında tahmin edilebilir. Hata ve hasta olmayan grup için sırasıyla 

ortalama değerler  𝑋𝐻 ve 𝑋𝑆  (𝑋𝐻 < 𝑋𝑆), standart sapmalar 𝑆𝐻 ve 𝑆𝑆‟dir. 

ROC fonksiyonu  𝐴 olarak karakterize edilir ve iki grubun standardize ortalama 

farklılığıdır,  

𝐴 =
 𝑋𝑆 – 𝑋𝐻 

𝑆𝑆
                                                                                                                      (23) 
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 ve 𝐵 parametresi standart sapma oranıdır. 

𝐵 =
𝑆𝐻
𝑆𝑆

                                                                                                                                    (24) 

𝐴 ve 𝐵 ayrıca ayrım ve simetri parametresi olarak da ifade edilir (Metz, 1978). 

𝐴 parametresi ayrıca hasta ve hasta olmaya grubun toplanmıĢ standart hatası veya 𝑆𝐻 

kullanılarak oluĢturulabilir. Binormal modeller altında   𝑆𝑆 kullanmanın teorik 

gerekçesi,  hasta olmayanların ve hasta olanların dağılım verisinin sırasıyla N(0,1) ve 

N(𝜇, 𝜎) „a çevrilebilmesidir. Normal dağılım fonksiyonu (Ф) ve normal sapma (z) 

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

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 𝐴, 𝐵 =  
2 1 − Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 + 𝐴

𝐵
                                          (25) 

 Güven Aralıkları 

Eğrideki her bir nokta duyarlılık ve özgüllüğün özel bir parçasıyla uyum gösterir ve 

tüm eğri testin performansının genel bakıĢını verir. Farklı testlerin eğrileri 

karĢılaĢtırılırken iyi eğriler sol köĢeye yakın, kötü eğriler köĢegene yakın olurlar. 

ROC eğrileri için güven aralıkları da hesaplanır (Westin, 2001). 

ROC eğrisinin belirli bir noktası ele alındığında duyarlılık ve özgüllük için güven 

bölgesi hesaplanabilir. GeniĢ ve yeterli bir örneklem gereklidir. Güven Aralığı (CR-

Confidence Region) 

𝐺𝐴 = 𝑋 ∓ 𝑡𝛼 2 ,𝑛−1𝑆𝐻 𝑋                                                                                                  (26) 

Burada 𝑋 tahmin edilen duyarlılık veya özgüllüktür. Eğer denek sayısı, 𝑃 veya 𝑃′  

küçük ise binomial dağılım kullanılması daha iyi olur (Beck ve Shultz, 1986). 



19 

 

     

 

Bazen iki eğri olduğunda ROC eğrisinin belirlenen noktasında duyarlılık (özgüllük) 

karĢılaĢtırılabilir. Eğer iki dağılım oluĢturan veri aynı ise ikili örnekleme sahip 

olunur ve sadece diğerleriyle uymayan veri kullanılır. Test istatistiği (27)‟den 

hesaplanır.  

𝒳2 =
  𝑡 − 𝑓 − 1 2

𝑡 + 𝑓
                                                                                                           (27) 

 𝑡, ilk tanı testi tarafından doğru sınıflandırılan, ikincisi tarafından yanlıĢ 

sınıflandırılan örneklem sayısı, 𝑓, ikinci tanı testi tarafından doğru sınıflandırılan, 

birincisi tarafından yanlıĢ sınıflandırılan örneklem sayısıdır. Küçük örneklem 

geniĢliği için düzeltilmiĢ istatistik, 1 serbestlik dereceli 𝒳2 tablosu ile karĢılaĢtırılır. 

Örneklem ikili değilse 𝒳2 testi veya küçük örneklem geniĢliğinde büyük duyarlılık 

ve özgüllük var ise Fisher Exact Çözümü kullanılır (Beck ve Shultz, 1986; Westin, 

2001). 

ROC Eğrileri ve Olabilirlik Oranları arasındaki ĠliĢki 

Kusursuz ROC eğrisi 0‟dan (üst sağ köĢe) +∞ „a (alt sol köĢe) kadar değer alır ve 

eğrinin ilgili noktasındaki sürekli (veya sıralı) test değeri (X)‟in teorik Olabilirlik 

Oranına (Likelihood Ratio-LR) eĢdeğerdir. LR hasta deneklerde(H+) test sonucu 

gözlemin olasılık oranını (Pr(X|H+)), hasta olamayan deneklerde aynı sonucun 

olasılık oranını (Pr(X|H-)) gösterir. X değerine sahip H- ve H+ deneklerin oranı 

uygulamada küçük olabileceğinden LR, gözlenen orandan hesaplanamayabilir. 

Sürekli test verisi için olabilirlik oranların uygun istatistiksel modeli Lojistik 

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

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑃𝑟 𝐻 +  𝑋  = 𝑎 + 𝑏𝑋 + Є                                                                                  (28)      

a ve b tahmin katsayıları, Є hata terimi ve Pr(H+|X)  verilen test sonucu X için 

hastalığın olasılığını gösterir. Kesim değeri a örneklem prevelansına bağlıdır (𝑃′). 
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 𝑥′ sürekli test değeridir ve hastalığın önceki olasılığını değiĢtirmez. 

𝑥’ =
 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 𝑃’ − 𝑎 

𝑏
                                                                                                          (29) 

Test değeri 𝑋 için olabilirlik oranı (30)‟dan hesaplanır. 

𝐿𝑅 𝑋 = 𝑒𝑥𝑝 𝑏 𝑋 − 𝑥’                                                                                                     (30)  

1.4. ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

ROC eğrisi altında kalan alan (Area Under the Curve-EAA) en çok kullanılan ROC 

istatistiğidir (Hanley ve McNeil, 1982). ROC eğrisi altında kalan toplam alan tüm 

olası eĢik değerlerindeki test performansını yansıttığından tanı testlerinin performans 

ölçüsüdür. 𝐸𝐴𝐴 hastalık prevalansına bağlı olmadığından test doğruluğu için iyi bir 

özet değerdir (Obuchowski, 2003). 

Tanı testinin doğruluğu için en popular ölçülerden biri  𝐸𝐴𝐴‟dir. 𝐸𝐴𝐴 0,0 ile 1,0 

arasında değerler alır. Alan ne kadar geniĢ ise performans da o kadar iyidir. 𝐸𝐴𝐴 1,0 

olan test kusursuz doğruluğa sahiptir, çünkü duyarlılık 1,0 iken yanlıĢ pozitif oranı 

0,0‟dır. Tersi durumda 0,0 olan test kusursuz yanlıĢlığa sahiptir, tanı testinde tüm 

hasta denekler yanlıĢlıkla negatif test sonucu vermiĢler ve tüm sağlıklı denekler da 

yanlıĢlıkla pozitif test sonucu vermiĢlerdir. Böyle bir testte test sonuçlarının 

çıkarsamasını tersine çevirerek kusursuz doğru bir test elde edilmelidir. 

Rastgele testte bu alan 0,5 dir. Pratikte 𝐸𝐴𝐴‟ nın en düĢük değeri 0,5 dir. Doğru 0,0 

dan 1,0‟a bir köĢegen oluĢturur ve 0,5‟lik bir alanı böler.0,5‟den büyük bir alana 

sahip tanı testi hasta ile sağlıklı denekleri ayırma yeteneğine sahiptir. 𝐸𝐴𝐴 1,0‟a 

yakın ise tanı testi daha iyidir (Bamber,1975; Hanley ve McNeil, 1982; Obuchowski, 

2003).  
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𝐸𝐴𝐴 ; 

a.  Tüm olası özgüllük değerleri için duyarlılığın ortalama değeri 

b. Tüm olası duyarlılık değerleri için özgüllüğün ortalama değeri (Metz, 1986; 1989) 

c. Rastgele seçilen hasta deneklerin test sonucunun rastgele seçilen hasta olmayan 

deneklerin test sonucundan daha büyük olma olasılığı (Hanley ve McNeil, 1982) 

olarak tanımlanmıĢtır. 

Test verisinden 𝐸𝐴𝐴 hesaplamak için verinin sonlu örneklemine dayalı gerçek ROC 

eğrisini ortaya çıkarma problemiyle baĢa çıkılmalıdır. Sonlu veri setine dayalı sürekli 

istatistiksel dağılım ortaya çıkarmaya benzer bir problemdir. Bu çıkarsama için 

birçok yaklaĢım vardır (Lasko ve ark., 2005). 

En basit yaklaĢım ROC eğrisi noktalarını düz bir doğru ile birleĢtirerek, ortaya çıkan 

üçgen ve dörtgen alanlarını toplamaktır. Bu tekniğe dayanan tahminler için gerçek 

𝐸𝐴𝐴 düzleĢtirilmiĢ eğriye dayanan tahminlere göre yetersiz kalır (Vida, 1993). 

Geometrik olarak tek bir eĢik değer kullanıldığında üçgensel 𝐸𝐴𝐴, 

1/2(𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 +  Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘)‟e eĢdeğerdir. Test sonuçlarının varsayımları olsun 

veya olmasın 𝐸𝐴𝐴 tahmin edilebilir. 

 𝐸𝐴𝐴‟nın iki yönlü Mann-Whitney rank toplamı testinin 𝑈 test istatistiğiyle iliĢkili 

olduğu parametrik olmayan Wilcoxon Alan Tahmini (Wilcoxon-Area Estimate) 

yaklaĢımına dayanır (Bamber,1975; Hanley ve McNeil, 1982; Greiner ve ark., 2000). 

𝐸𝐴𝐴 =
𝑛𝐻𝑛𝑆 − 𝑈

𝑛𝐻𝑛𝑆
                                                                                                                (31) 

𝑛𝐻   ve 𝑛𝑆 (𝑛 = 𝑛𝐻 + 𝑛𝑆) sırasıyla hasta olan ve hasta olmayan deneklerin örneklem 

sayılarını gösterir. 
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𝑈 = 𝑅 −
1

2
𝑛𝐻 𝑛𝐻 + 1                                                                                                         (32)  

𝑅,  negatif örneklemin iĢaret (rank) toplamıdır. Testin bilgi verici olamadığı sıfır 

hipotezi altında iĢaret toplamı için beklenen değer  

𝐸 𝑅 =
1

2
𝑛𝐻 𝑛 + 1                                                                                                             (33)  

𝑈 =
1

2
 𝑛𝐻𝑛𝑆                                                                                                                          (34)   

ve 𝐸𝐴𝐴 = 0,5„dir. Sıfır hipotezi standart normal dağılım izleyen test istatistiği 

kullanılarak değerlendirilebilir. 

𝑧 =
 𝑅 − 𝐸 𝑅  

 𝑉𝑎𝑟 𝑅 
                                                                                                                   (35) 

𝑅‟nin varyansı eĢitlikten tahmin edilir. 

𝑉𝑎𝑟 𝑅  =
𝑛𝐻𝑛𝑆𝑆

2

𝑛
                                                                                                              (36) 

𝑆2 iki grup için birleĢik rankın örneklem varyansını gösterir. 𝐸𝐴𝐴‟nın standart hatası 

(SH) Hanley ve McNeil  (1982) ve Obuchowski  (1994) tarafından açıklanan metoda 

dayanır. 

𝑆𝐻 𝐸𝐴𝐴 =  
𝐸𝐴𝐴 1 − 𝐸𝐴𝐴 +  𝑛𝑆 − 1 (𝑄1 − 𝐸𝐴𝐴2) +  𝑛𝐻 − 1 (𝑄2 − 𝐸𝐴𝐴2)

𝑛𝐻𝑛𝑆
 

 37  
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𝑄1 =
𝐸𝐴𝐴

(2 − 𝐸𝐴𝐴)
 , 𝑄2 =

2𝐸𝐴𝐴2

 1 + 𝐸𝐴𝐴 
                                                                                 38  

Alternatif olarak yukarıda gösterilen A ve B parametreleri ve standart normal 

dağılımın kümülatif frekans dağılım fonksiyonu Ф(z) cinsinden parametrik 

yaklaĢımda bulunulduğunda 𝐸𝐴𝐴  formüldeki gibi hesaplanır. (Obuchowski, 1994; 

Greiner ve ark., 2000) 

𝐸𝐴𝐴 =  Ф  
A

 1 + B2
                                                                                                           39  

Testin bilgi verici olamadığı sıfır hipotezinde (𝐻0), 𝑥 𝑆 = 𝑥 𝐻  olması beklenir. Bu 

hipotez iki örneklem t testi kullanarak değerlendirilebilir. Bu durumda  𝐴 = 0 ve 

𝐸𝐴𝐴 = 0,5 olur ve ROC eğrisi köĢegen üzerinde yer alır. Binormal dağılım 

varsayımı verilen verisi kümesi için geçerlenemeyebilir bu nedenle (31) tercih edilen 

yaklaĢımdır. ROC fonksiyonunun en çok olabilirlik tahmini ve 𝐸𝐴𝐴 tanımlanamaz 

(Dorfman ve  Alf, 1968; Greiner ve ark., 2000). 

1.4.1. Parametrik Olmayan Metotlar 

Deneysel Yöntem 

Duyarlılık, 1-Özgüllük veri noktaları düz doğrular ile birleĢtirerek yaklaĢık bir ROC 

eğrisi oluĢturulur ve ikizkenar yamuk kuralı (trapezoidal rule) kullanılarak 

𝐸𝐸 𝐴 tahmini hesaplanır. Bu metoda deneysel veya parametrik olmayan metot adı 

verilir ve bu yolla hesaplanan tahmin alanı (EE A), olası hasta ve sağlam değer 

çiftlerinin sayısı ile normalize edilen Mann-Whitney U istatistiğine eĢdeğerdir 

(Bamber, 1975). Bu yöntem ayrıca iki örneklem Wilcoxon ĠĢaret Sıra testi ve c-

indeks olarak da bilinir (Lasko ve ark., 2005). 
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𝑛𝐻  hasta denek için test değerleri 𝑕1, 𝑕2, … . , 𝑕𝑛𝐷    ve sağlıklı denekler için test 

değerleri  𝑠1, 𝑠2, … . , 𝑠𝑛𝐻  ve  karĢılaĢtırma fonksiyonu 𝐶(𝑕𝑗 , 𝑠𝑗 )  olarak tanımlanır. 

𝐶 𝑑𝑗 , 𝑠𝑗  =  

1                   𝑒ğ𝑒𝑟             𝑕𝑖 > 𝑠𝑗 ,

 0.5                  𝑒ğ𝑒𝑟            𝑕𝑖 = 𝑠𝑗 ,    

0                   𝑒ğ𝑒𝑟             𝑕𝑖 < 𝑠𝑗 ,

                                                          (40)  

Tahmin edilen alan hasta olan ve hasta olmayan tüm olası çiftler için karĢılaĢtırma 

fonksiyonunun ortalama değeridir. 

𝐸𝐸 𝐴 =
1

𝑛𝐻𝑛𝑆
  𝐶 𝑕𝑗 , 𝑠𝑗                                                                                             (41)

𝑛𝑆

𝑗=1

𝑛𝐻

𝑖=1

 

Diğer metotlarla karĢılaĢtırıldığında deneysel metodun hem güçlü hem de zayıf 

olduğu taraflar vardır. Veri üzerinde yapısal varsayım zorunluluğu olmadığından 

yaygın olarak uygulanabilir. Ek olarak, diğer istatistiklere eĢdeğer olması ROC 

analizindeki bu istatistikler hakkında bilgi sağlar. Temel dezavantajı ROC eğrisinde 

sadece birkaç eĢik değer var iken  𝐸𝐴 𝐴 „nın yanlı olmasıdır. Tüm metotlarda benzer 

eĢik değerler ile hesaplandığından hangi metodun en iyi tahmini vereceği her zaman 

açık değildir (Lasko ve ark., 2005). 

Bu problemi çözmek için Faraggi ve Reiser (2002), hangi metodun verilen dağılım 

Ģekli, örneklem geniĢliği ve popülasyon ayrımı (𝐸𝐴 𝐴„nın düĢük, orta, yüksek olması) 

kombinasyonlarında en doğru 𝐸𝐴𝐴„ı verdiğini belirleyen Monte Carlo 

Simulasyonu‟nu geliĢtirmiĢlerdir. Tüm koĢullar altında en iyi tahmini veren tek bir 

metot bulamamıĢlardır. Fakat özel bir koĢulda hangi metodun en iyi tahmini 

ürettiğini bulmuĢlardır ve deneysel yöntem genellikle ikinci sırada gelmiĢtir. Dağılım 

Ģekli ve örneklem geniĢliği dikkate alınmadığında özellikle deneysel tahminde 

standart hata ortalamasının kökü sadece 𝐸𝐴𝐴‟nın 3. ondalık basamağında en iyi 

tahminin standart hata ortalamasının kökünden farklıdır. Hasta ve hasta olmayan 
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örneklem geniĢliği en az 20 ise sürekli veriler için deneysel metot en güçlü metottur 

(Lasko ve ark., 2005). 

Ġki eğriyi karĢılaĢtırırken ve  𝐸𝐴 𝐴 ve 𝐸𝐴 𝐴‟ların farkı için parametrik olmayan güven 

aralıkları hesaplanabilir. Bu güven aralıkları bir kaç yöntem ile hesaplanabilir. 

Delong ve ark. (1988) parametrik olmayan asimptotik metodu önermiĢlerdir. Bu 

metotta 𝐸𝐸 𝐴 deneysel metottaki gibi veri için parametrik varsayım olmadan 

hesaplanır. Her bir test değerinin yerleĢim değerine (placement value) 

dönüĢtürülmesiyle hesaplanır. YerleĢim değeri hasta popülasyonun sağlıklı 

popülasyona oranıdır. Eğer hasta değeri 𝑕𝑗   sağlıklı değerinin %80‟inden büyük ise 

yerleĢim değeri 𝑉𝐷𝑖=0.80 olur. Benzer olarak sağlıklı popülasyon her ölçüsü 1 - hasta 

popülasyonun yüzdesi olan yerleĢim değerine dönüĢebilir. Eğer sağlıklı değeri 𝑕𝑗 ,  

hasta değerinin %80‟inden büyük ise yerleĢim değeri 𝑉𝐻𝑖=0.20 olacaktır. 𝐸𝐴𝐴 

tahmininin varyansı hasta ve sağlıklıların varyansının ağırlıklı ortalamasıdır (Lasko 

ve ark., 2005). 

𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐸 𝐴  =
𝑣𝑎𝑟[𝑉𝐻]

𝑛𝐻
+
𝑣𝑎𝑟 𝑉𝑆 

𝑛𝑆
                                                                                    42  

Aynı deneklere iki farklı testin uygulanmasından elde edilen iki ROC eğrisini 

karĢılaĢtırmak için alanlar arası fark ve bu farkın varyansı hesaplanır. Bu eğriler 

kısmen iliĢkili olacağından alanlar arasındaki farkın varyansında bu korelasyon 

hesaba katılmalıdır. Sağlıklı ve hasta yerleĢim değerlerinin kovaryansının ağırlıklı 

ortalaması olan kovaryans terimi kullanılır (Lasko ve ark., 2005). 

𝑐𝑜𝑣[𝐸𝐸 𝐴 𝐴 , 𝐸𝐸 𝐴 𝐵] =
𝑐𝑜𝑣[𝑉𝑆𝐴 , 𝑉𝑆𝐵]

𝑛𝑆
+  
𝑐𝑜𝑣[𝑉𝐻𝐴 , 𝑉𝐻𝐵]

𝑛𝐻
  

=
1

𝑛𝑆
 

1

𝑛𝑆 − 1
 𝑉𝑆𝐴𝑗 𝑉𝑆𝐵𝑗 − 𝑉𝑆𝐴     𝑉𝑆𝐵    

𝑛𝑆

𝑗=1

 +
1

𝑛𝐻
 

1

𝑛𝐻 − 1
 𝑉𝐻𝐴𝑗𝑉𝐻𝐵𝑗 − 𝑉𝐻𝐴      𝑉𝐻𝐵     

𝑛𝐻

𝑗=1

            43  
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 𝑉𝑆𝐴𝑗  A testini kullanan j.sağlıklı deneklerin yerleĢim değeridir. 

Bu kovaryans terimini kullanarak alanlar arasındaki varyans,  

𝑣𝑎𝑟[𝐸𝐴 𝐴 𝐴 , 𝐸𝐴 𝐴 𝐵] = 𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐴 𝐴 𝐴 + 𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐴 𝐴 𝐵 − 2 𝑐𝑜𝑣[𝐸𝐴 𝐴 𝐴 , 𝐸𝐴 𝐴 𝐵]        44   

eĢitliğinden hesaplanır. Accumetric‟in AccuROC yazılımı deneysel metotta 𝐸𝐴𝐴 

tahmini ve korelasyonlu eğrilerin karĢılaĢtırmasını yapmaktadır (Tablo 1.3.). 

DüzleĢtirilmiĢ Eğri Metodu (Smooted-curve Method) 

Gerçek ROC eğrisi düzdür, ancak deneysel metotta ROC noktalarını düz doğru 

parçaları ile birleĢtirdiğinden tahmin eğrisi çıkıntılıdır. Gerçek eğrinin tahmini veride 

hiçbir parametrik varsayım olmadan deneysel eğri düzleĢtirerek geliĢtirilebilir.  

Ġlk yaklaĢım histogramları düzleĢtirerek eğriye dönüĢtürmektir (Zou ve ark.,1997). 

Yatay eksende her bir veri noktasını Kernel Yoğunluk Fonksiyonu (Kernel Density 

Function) ile değiĢtirerek ve fonksiyonları toplayarak histogram düzleĢtirilir. Kernel 

kontrollerinin yatay ölçeği düzleĢme derecesini kontrol eder ve bant geniĢliği 

(bandwith) parametresi h ile özelleĢtirir. Her bir kernel fonksiyonu altındaki alan 1/n 

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

tahmini 𝑓  .   olarak adlandırılır (Lasko ve ark., 2005). 

Hasta verinin dağılımını düzleĢtirmek için Kernel fonksiyonu olarak standart normal 

olasılık yoğunluk fonksiyonu  Ф  kullanıldığında ve bant geniĢliği parametresi   𝑕𝐻   

ise bu dağılım için kernel tahmini 𝑓  𝑑  

𝑓  𝑑 =
1

𝑛𝐻𝑕𝐻
 Ф 

𝑑 − 𝑑𝑖

𝑕𝐻
                                                                                            45  

𝑛𝐻

𝑖=1
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eĢitliğinden hesaplanır. Sağlıklı veriler için düzleĢtirilmiĢ kernel tahmini, 𝑛𝑆  ve bant 

geniĢliği 𝑆 parametresi kullanılarak aynı yöntem ile hesaplanır. (Lasko ve ark., 2005) 

Bu yöntem parametrik varsayımlar olmadan düz eğri oluĢturduğundan karmaĢık 

dağılımlarda da isteğe bağlı olarak uygulanabilir. Genellikle parametrik hesaplanan 

güven aralıklarından daha geniĢ olsa da parametrik olmayan güven aralıkları ayrıca 

bu metotla hesaplanabilir. Kernel düzleĢtirme yönteminin baĢlıca dezavantajı ROC 

eğrisinin uç noktalarında ve sıfıra yakın histogramlarda güvenilir olmamasıdır. 

1.4.2. Parametrik Metotlar 

Genellikle sıralı oran testlerinde ROC eğrisinde az sayıda eĢik değer olur.Veri setinin 

geniĢliğine bakmaksızın n olası sonuç değerine karĢılık ROC eğrisinde sadece n+1 

nokta olduğundan  EAA‟nın  parametrik olmayan tahmini oldukça yanlı olur.Model 

varsayımları geçerli olduğu sürece gerçek ROC Eğrisini parametrik yöntemle tahmin 

etmek tahmin hatasını  düĢürür ve çalıĢmanın istatistiksel gücünü arttırır.Bu metotlar 

varsayımların doğruluğuna duyarlı olduğundan varsayım geçerliliği ve ekstra güç 

arasında eĢik değer dikkatli seçilmelidir (Lasko ve ark., 2005). 

En yaygın parametrik metot binormal metottur. Hasta ve sağlıklı veriyi normal 

dağılıma eĢ zamanlı dönüĢtürecek Tekdüze Fonksiyon (Monotonic Function) olduğu 

varsayılır. Bu kriteri sağlayan dağılım tarafından oluĢturulan ROC eğrisi, a ve b 

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

𝑎 =
𝜇𝐻 − 𝜇𝑆

𝜎𝑆
                                                                                                                           46  

𝑏 =
𝜎𝐻
𝜎𝑆

                                                                                                                                     47  
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Ф standart normal kümülatif dağılım fonksiyonudur.  

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 = Ф a + bФ−1 1 − Özgüllük                                                                    48    

𝐸𝐸𝐴 =  Ф  
a

 1 + b2
                                                                                                            49  

Tahmin edilen alan 𝐸𝐴 𝐴 örneklem ortalaması ve standart sapma (47)‟de yerine 

koyulur ve sonuç parametresi (49)‟dan bulunur. Eğer veri seti binormal dağılıma  

dönüĢtürülemiyorsa tahmin bazı hatalar içerecektir ve bu hatalar a ve b‟ nin en çok 

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

Binormal metot, örneklem geniĢliği, dağılım Ģekli ve popülasyon ayrımı 

kombinasyonlarında parametrik olmayan metotlara benzerdir. Hasta ve sağlıklı 

dağılım ayrımı iyi olmadığında önemi düĢüktür. Hajian-Tilaki ve ark.(1997) göre ise 

kompleks dağılımlar ve iyi olamayan dağılım ayrımları hariç binormal metodun 

kullanımı uygundur.  

Wieand ve ark. (1989) tarafından geliĢtirilen metot kullanılarak hesaplanan 

parametrik güven aralığı, 

𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐴𝐴 =
1

𝑛𝑆 + 𝑛𝐻
 

1

𝜎𝐻
2 − 𝜎𝑆

2  
𝜎𝑆

2

𝑛𝑆
+
𝜎𝐻

2

𝑛𝐻
 +

𝐸𝐴𝐴2

2 𝜎𝐻
2 − 𝜎𝑆

2 2
 

𝜎𝑆
4

𝑛𝑆 − 1
+

𝜎𝐻
4

𝑛𝐻 − 1
   

 50  

𝐸𝐴 𝐴„nin varyansını tahmin etmek için formülde 𝐸𝐴𝐴 yerine 𝐸𝐴 𝐴 yerleĢtirilir. 
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Parametrik olmayan durumlarda olduğu gibi alanları karĢılaĢtırırken kovaryansı 

dengelemek için ek terimler hesaplanır. Sağlıklı ve hasta değerler için A ve B testleri 

arasındaki korelasyon  𝑟𝑆  ve 𝑟𝐻  ise;  

𝑟𝑆 = 𝑐𝑜𝑣 𝑆𝐴 , 𝑆𝐵    𝑣𝑒 𝑟𝐻 = 𝑐𝑜𝑣[𝐻𝐴 , 𝐻𝐵]                                                                          51    

Farklılığın varyansı 

𝑣𝑎𝑟[𝐸𝐴𝐴𝐴 − 𝐸𝐴𝐴𝐵]

=
1

𝑛𝑆 + 𝑛𝐻
 

1

𝜎𝐴
 𝜎𝐵

  
𝑟𝑆 

𝑛𝑆
+
𝑟𝐻 

𝑛𝐻
 +

1

2

𝐸𝐴𝐴𝐴
𝜎𝐴

 

𝐸𝐴𝐴𝐵
𝜎𝐵

  
𝑟𝑆

2

𝑛𝑆 − 1
+

𝑟𝐻
2

𝑛𝐻 − 1
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eĢitliğinden hesaplanır.𝜎𝐴
2 = 𝜎𝐻𝐴

2  +𝜎𝑆𝐴
2   ve  𝜎𝐻𝐴

  ve  𝜎𝑆𝐴
  A testi tarafından üretilen 

hasta ve sağlıklı değerlerin standart sapmasıdır. Alanlar arasındaki farkın varyans 

tahmini için 𝐸𝐴 𝐴  ile birlikte örneklem ortalaması, standart hata ve kovaryans 

kullanılır. ROCKit yazılımı (Tablo 1.3.) bu metodu sıralı veriye uygulamaktadır ve 

sürekli veriler için de kullanılmaya baĢlanmıĢtır (Lasko ve ark., 2005). 

1.4.3. Tekrar Örnekleme ve Diğer Metotlar 

Küçük örneklem geniĢliğine veya karıĢık dağılım gibi uç durumlarda güven 

aralıklarını hesaplarken tekrar örnekleme metodu tercih edilir. Bu metodun yaygın 

kabul gören avantajları vardır ve parametrik ve parametrik olmayan 

𝐸𝐴𝐴 tahminlerinde kullanılabilir.  

JackKnife metodu sahtedeğer (pseudovalue) kullanır. Ortalamanın belirli bir veri 

noktasına katkı yapan değer olarak düĢünülebilir. Bu sahte değerler orijinal veri ile 
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aynı ortalama değere sahiptir. Bağımsız dağılım örneklemleri gibi davranma avantajı 

vardır, bu nedenle varyans ve güven arlıkları için kullanılan standart metotlar 

kullanılabilir. Sahte değer Pj özel bir veri noktası 𝑥𝑗  için tüm verinin kullanılmasıyla 

hesaplanan 𝐸𝐴 𝐴   ile ve 𝑥𝑗  noktası hariç hesaplanan  𝐸𝐴 𝐴 −𝑗   „nın ağırlıklı farkına 

eĢittir (Lasko ve ark., 2005). 

Pj =  nH + nS 𝐸𝐴 𝐴 −  nS + nH − 1 𝐸𝐴 𝐴 –𝑗                                                                  53  

𝐸𝐴 𝐴   „nın varyansı  

𝑉𝑎𝑟 𝐸𝐴 𝐴  =
𝑣𝑎𝑟 𝑃 

 nD + nH
                                                                                                      (54) 

Ġki iliĢkili eğri arasındaki kovaryans, 

𝑐𝑜𝑣[𝐸𝐴 𝐴𝑎  , 𝐸𝐴 𝐴𝑏 ] =
𝑐𝑜𝑣[𝑃𝑎 , 𝑃𝑏 ]

nH + nS
                                                                                     55  

eĢitliğinden hesaplanır. Korelasyonlu eğriler arasındaki karĢılaĢtırma formül (44) ile 

yapılabilir. 

Diğer yeniden örnekleme metotlarından farklı olarak jackknife metodu örneklem 

geniĢliği çok küçükken kullanılır, eĢik değer sayısını arttıramadığından kullanımı 

yaygın değildir. 

Yanlılığı DüzeltilmiĢ ve HızlandırılmıĢ Aralık Bootstap Metodu (Bias-corrected 

and Accelerated Interval Bootstrap Method-BCa) 

Küçük örneklem geniĢliği veya uç dağılım olduğunda güven aralığı hesaplamak için 

kullanılır. Yüzdeli önyükleme metodunun (Percentile Bootstap Method-PBM) 
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uzantısıdır. Yüzdeli önyükleme metodunda birçok yer değiĢtirmeyle veri tekrar 

örneklenir ilgilenilen istatistik her seferinde yeniden hesaplanır. Veri basitçe sıralanır 

ve güven aralıkları istenen güven sınırına göre belirlenir. Örneğin 1000‟lik tekrar 

örneklenen örneklemde 𝐸𝐴𝐴 sonuçları sıralanarak 25. ve 975. değerler %95 lik 

güven aralığının sınırları olarak belirlenir. BCa metodunda tekrar örnekleme aynı 

Ģekilde yapılır, fakat güven aralıkları hesaplanan 𝐸𝐴 𝐴‟larin ve varyansın asimptotik 

tahminlerinin fonksiyonu olan bir formül ile daha doğru hesaplanır.  

Alanlar arasındaki farkı değerlendirmek için test sonuçlarının her iki kümesi ile ROC 

eğrisi altındaki tekrar örnekleme paralel yapılır, alanlar arası farklılık hesaplanır ve 

bu farklılık alan farklılıklarının varyansının tahminini veren sürecin temel elemanı 

olarak kullanılır.  

Bootstrap t metodu fonksiyonları BCa metoduna benzer ancak güven aralıkları 

hesaplamada studentized pivot istatistiği kullanılır (Lasko ve ark., 2005). 

𝐸𝐴 𝐴 „nin 1,0‟e eĢit olduğu alıĢılmamıĢ durumda hiçbir metot 1,0‟dan düĢük güven 

sınırı üretemez, bu nedenle sonuçların kesinliğinin tahmini için farklı metot 

kullanılmalıdır. 𝐸𝐴 𝐴 = 1,0 iken testin kusursuz olduğu düĢünülür ancak örnekleme 

geniĢliği küçük ise örneklem yanlı olabilir. Obuchowski ve Lieber (1998), Monte 

Carlo Simülasyonu kullanarak güven aralıkları için öneriler üretmiĢlerdir. Sürekli 

veriler için nH  ve nS  30‟dan büyük iken  %95 güven aralığının alt sınır değeri 0,99 „a 

yakındır. nH  ve nS  30‟dan küçük iken  nH , nS   ve varyans oranın bağlı alt güven sınır 

tablosu oluĢturulur.  

Tüm koĢullarda güvenilir güven aralığı tahmini veren tek bir metot yoktur. 

Obuchowski ve Lieber (1998)  sürekli ve sıralı verilerde 𝐸𝐴 𝐴 „nin varyans tahmini 

için bazı detaylı metotlar önermiĢlerdir. AraĢtırmaları eĢit varyanslı normal dağılım 

varsayımında yapılmıĢtır fakat her bir yöntemin verinin örneklem geniĢliğine bağlı 
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kullanımı için oluĢturdukları rehber bu metotların kullanımında diğer dağılımlar için 

alt güven sınırını verir 

1.5. Eğri Altında Kalan Kısmi Alan  

Test hasta olanlar ve hasta olmayanlar arasında iyi bir ayrım gösterdiğinde belirli 

uygulamalar (tarama, tanı)  için testin performansı değerlendirilmelidir. Bu durumda 

ROC eğrisinin belirli bir bölümü dikkate alınır (ġekil 1.5.). Ġki testin doğrulukları 

karĢılaĢtırılırken bazen 𝐸𝐴𝐴 yanıltıcı olabilir. 

 

ġekil 1.5. Ġki ROC eğrisi (A ve B) altında kalan alanlar 

Aynı alana sahip iki testin ROC eğrisinde, klinik açıdan önemli bir yanlıĢ pozitif 

oranı aralığında eğriler farklı olabilir. Ġki testin ROC eğrileri kesiĢtiğinde (EAA 

dikkate alınmaksızın) daha iyi doğruluğa (daha yüksek duyarlılığa) sahip test yanlıĢ 

pozitif oranı aralığına bağlı olur. Doğruluğun yaygın ölçüsü olan 𝐸𝐴𝐴 böyle 

durumlarda faydalı olmayabilir (Obuchowski, 2003). 
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Bazı durumlarda tanı testi doğruluk ölçülerine 𝐸𝐴𝐴‟den daha çok ihtiyaç duyulabilir. 

Bu durumda kullanılacak yöntemlerden biri, ROC eğrisini sabit yanlıĢ pozitif 

oranında duyarlılık tahmini yapmaktır (Obuchowski, 2003). 

𝐸𝐴𝐴 en yaygın kullanılan ROC istatistiğidir fakat bir testin değerlendirilmesinde 

daima en uygun yaklaĢım değildir. Ġki farklı testin ROC eğrileri bazı noktalarda 

kesiĢiyorsa eğri altında kalan tüm alan en iyi performans göstergesi olmayabilir. Eğer 

iki test kesiĢiyorsa en üstün performansa sahip test eğri altında kalan alanı en geniĢ 

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

Böyle durumlarda eğri altında kalan kısmi alan (Partial Area Under the Curve-

EAKA) en anlamlı istatistik olabilir. Bu alan hem parametrik (binormal varsayımlar 

ile) ve parametrik olmayan yöntemlerle eğri altında kalan tüm alan yöntemine benzer 

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

Ġki yanlıĢ pozitif oranı arasındaki alan olarak tanımlanabilir. Ġki alan eĢit iken sabit 

bir yanlıĢ pozitif oranındaki duyarlılık verilir. EAKA,  ROC eğrisi altında kalan tüm 

alan ile sabit bir yanlıĢ pozitif oranına karĢılık hesaplanan duyarlılık arasındadır 

(Obuchowski, 2003). 

𝐸𝐴𝐾𝐴 birimin maksimum değerine indeks vererek 𝐸𝐴𝐴 aralık geniĢliklerine 

bölünebilir. Kısmi alan indeksinde diğer dönüĢtürmeler 0,5 minimum değer ve 1,0 

maksimum değer ile 𝐸𝐴𝐴 gibidir (McClish, 1989). 

𝐸𝐴𝐾𝐴 için güven aralıkları, tekrar örnekleme yöntemlerinden biri ile kolayca 

hesaplanabilir. Alternatif olarak Zhang ve ark. (2002) parametrik olmayan varyans 

için, Delong‟un (1988) tüm alanlar için parametrik olmayan ifadesine benzer bir 

analitik ifade geliĢtirmiĢlerdir. Benzer Ģekilde McClish (1989) binormal 

parametreleri kullanarak kısmi alan tahmininin varyansını hesaplamak için metot 

tanımlamıĢtır.  
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𝐸𝐴𝐾𝐴‟nin limitli durumunda aralık değeri 0 ise ve normalleĢtirilmiĢ EAKA verilen 

özgüllükte testin duyarlılığı haline gelir (Lasko ve ark., 2005). 

Verilen bir özgüllük noktasında duyarlılığın varyansı, hasta ve hasta olmayan 

popülasyona bağlı olan hem duyarlılık ve hem de özgüllük değerlerini dikkate 

almalıdır. Bu varyansın parametrik tahmini Obuchowski ve ark. (2004) ve 

parametrik olmayan tahmini Pepe (2003) tarafından verilmiĢtir.  

Bazı çalıĢmalarda (McClish, 1989; Zou ve ark.,2000)  araĢtırmacıların alanlar 

karĢılaĢtırılırken tüm yanlıĢ pozitif hata aralıklarına eĢit ağırlık vermesi 

tartıĢılmaktadır. AraĢtırmacılar genellikle özel bir alandaki farklılıklarla ilgilenirler, 

bu durumlarda kısmi aralıklar karĢılaĢtırılır (Westin, 2001). 

1.6. EĢik Değer Seçimi 

Tanı testinin eĢik değerinin belirlenmesinde değiĢik metotlar kullanılabilir, en çok 

kullanılan yöntem normal (Gaussian) dağılımdır. Bu metoda göre eĢik değeri negatif 

referans örnekleminin ortalamasına iki standart sapma (2SS) eklenerek hesaplanır 

(Greiner ve ark., 2000). 

Dört olası test sonucunun (GP, GN, YP, YN) olasılıklarının tamamen tanımlanması 

için iki parametre gereklidir (duyarlılık ve özgüllük). Schafer (1989) tarafından 

açıklandığı gibi önce seçilen özgüllük (duyarlılık) değerinden eĢik değeri ve özgüllük 

(duyarlılık) elde edilebilir. Duyarlılık ve özgüllük grafiği eĢik değerin fonksiyonu 

olarak faydalı bir görsellik sağlar ve ara test sonuçlarının tanımı için iki eĢik değer 

türetmek için kullanılabilir (Greiner ve ark., 2000). 

ROC analizi genellikle karar vermede optimal pozitif eĢik değer bulmak için 

kullanılır. AraĢtırmacılar genellikle %95 doğruluk isterler ve bu değere uygun eĢik 
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değer bulmaya çalıĢırlar. Optimal eĢik değeri ayrıca testin daha sonra hangi amaçla 

kullanılacağına bağlı olarak değiĢebilir (Westin, 2001). 

1.6.1. Optimal EĢik Değer ve Bayesçi Karar Teorisi 

Bayesçi karar teorisi tahmin değerleri ve ROC analizinin duyarlılık ve özgüllük 

değerleri ile uygulanır. H+ pozitif H- negatif tanı sonuçlarını, T+ ve T- de aynı 

Ģekilde test sonuçlarını gösterir. Sonraki olasılık (posterior) testi pozitif olduğunda 

tanının pozitif olması 𝑃 𝐻 +  𝑇 +   pozitif tahmin değeridir (PTD). 

𝑃 𝐻 +  𝑇 + = 𝐵𝑎𝑦𝑒 ′𝑠 𝑓𝑜𝑟𝑚ü𝑙ü =
𝑃 𝑇 +  𝐻 + 𝑃(𝐻+)

𝑃(𝑇+)
=
𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘. 𝑃

𝑄
=
𝐺𝑃

𝑄
= 𝑃𝑇𝐷 

 56  

Aynı Ģekilde test negatif iken tanının negatif olması 𝑃 𝐻 −  𝑇 −  negatif tahmin 

değeridir (NTD). 

𝑃 𝐻 −  𝑇 − =
𝑃 𝑇 −  𝐻 − 𝑃(𝐻−)

𝑃(𝑇−)
=
𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘. 𝑃′

𝑄′
=
𝐺𝑁

𝑄
= 𝑁𝑇𝐷                   57  

Tahmin değerleri prevalansa bağlıdır ve eğer değerleri duyarlılık ve özgüllüğe göre 

ölçeklersek özgüllük için nitelik değeri, pozitif tahmin değeri ile duyarlılık için ise 

nitelik değeri, negatif tahmin değeri ile aynıdır. 

𝜅 1,0 =
𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 − 𝑄

𝑄′
=

(𝑁𝑇𝐷 − 𝑃′)

𝑃
                                                                      58  

𝜅 0,0 =
(𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 − 𝑄′)

𝑄 
=

(𝑃𝑇𝐷 − 𝑃 )

𝑃′
                                                                  59  
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Eğer 𝜅 1,0  değerini maksimize edilirse aynı zamanda maksimum duyarlılığı ve 

maksimum negatif tahmin değeri bulunur. 

Bayesçi karar prosedürü gruplar arası yanlıĢ ayrımın riskini azaltmada optimal 

performansa sahiptir (Duda ve ark., 2001). Ġki grup arası minimum hata oranı için 

önceki olasılıkların farkını veren Bayesçi Dağılım Fonksiyonu hesaplanır. 

𝑔 𝑥 = 𝑔1 𝑥 − 𝑔2 𝑥 = 𝑃 𝜔1 𝑥 − 𝑃 𝜔2 𝑥                                                               60  

𝑔 𝑥 > 0  ise x, 𝜔1‟e, tersi durumda 𝜔2‟ye aittir. 𝑔 𝑥 = 0  iken hasta olan ve 

olmayan denekler arası sınır (optimal eĢik değer) bulunur. Bayes metodunu 

kullanmak için koĢullu yoğunluklar 𝑃(𝑥|𝜔𝑖) kadar hastalığın önceki olasılıklarının 

da 𝑃(𝜔𝑖) bilinmesi gerekir. Bu değerler bilinmiyorsa veri kümesinden hesaplanabilir. 

Bayesçi  karar prosedürünün performansı bu tahminlerin kalitesine bağlıdır ve eğer 

yanlıĢ dağılım varsayımı yapılırsa ve tahminler zayıf olursa optimal sonuç 

vermeyebilir. 

Optimal eĢik değer testin etkisine ve Cohen‟s Kappa değerine bağlıdır ve maksimize 

ederek bulunur (Westin, 2001). 

𝜅 0.5,0 =
𝑃𝑄′𝜅 1,0 + 𝑃′𝑄 𝜅 0,0 

𝑃𝑄′ + 𝑃′𝑄
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1.7. Test KarĢılaĢtırmasında ROC Eğrisi Analizinin Kullanımı 

Ġki veya daha fazla tanı testi çeĢitli nedenlerle karĢılaĢtırılabilir. Yeni testin kurulan 

bir referans testine karĢı değerlendirmesi test karĢılaĢtırmasının özel bir durumudur. 

Ġki sonuçlu testin duyarlılığının karĢılaĢtırılmasında duyarlılıkların eĢit olduğu 𝐻0 

hipotezini test etmek için McNemar‟s testi kullanılabilir. Ayrıca, hasta ve hasta 
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olmayan popülasyonlarda yüzde uyumu ile test uyumunu karĢılaĢtıran Kappa ölçüsü 

kullanılmaktadır. Kappa istatistiği ve ki-kare testi iki sıralı test arasındaki uyumu 

değerlendirmede kullanılabilir. Kappa istatistiği rastgele önem düzeyine (𝛼) sahip 

önem testi yerine uyum derecesinin tahmini olarak tercih edilir (Greiner ve ark., 

2000). 

Tanı testinin 𝐸𝐴𝐴‟ı testin tüm tanı performansının özet istatistiğini gösterir. Sonuç 

olarak 𝐸𝐴𝐴 iki testin tüm tanısal performansının karĢılaĢtırılması için faydalı bir 

ölçüdür (Greiner ve ark., 2000). 

ROC analizi sıralı veya sürekli tanı testlerinin eĢik değer bağlılığını gösterir ve özel 

bir eĢik değer ve prevalansın bağımsızlığı olan doğruluk tahmini ile farklı tanı 

testlerinin karĢılaĢtırılmasını sağlar. AraĢtırmacılar için bu eğriler, belirli bir tanı 

stratejisinde seçilen hedef eĢik değer için testin kullanımının optimize edilmesine 

olanak sağlar.  

1.7.1. Ġki ROC Eğrisinin KarĢılaĢtırılması 

Hangi testin daha iyi olduğunu belirlemek için aynı veriye uygulanan farklı metotları 

ve ROC eğrilerini karĢılaĢtırmak gerekir. Böyle durumlarda veriyi hesaba katarak 

alanlar arasındaki korelasyonu bulmak önemlidir (Westin, 2001). 

𝐸𝐴𝐴1  ve 𝐸𝐴𝐴2   için iki eğri altında kalan alan arasındaki farkı 𝑑 ile 

gösterdiğimizde, her iki test de aynı tanı performansına sahipse 𝑑 değeri sıfıra 

yaklaĢır. 𝑑‟nin standart hatası (𝑆𝐻) 

𝑆𝐻 𝑑 =  𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐴𝐴1 + 𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐴𝐴2 − 2𝑟𝑆𝐻 𝐸𝐴𝐴1 𝑆𝐸(𝐸𝐴𝐴2)                           62     

Test ( i=1,2) için 𝐸𝐴𝐴‟nin varyans tahmini  



38 

 

     

 

𝑣𝑎𝑟  𝐸𝐴𝐴𝑖 = 𝑄1𝑖 + 𝑄2𝑖 − 2𝐸𝐸𝐴𝑖 
2                                                                                    63  

𝑟 korelasyon katsayısıdır ve 𝑆𝐻(𝐸𝐴𝐴𝑖) =  𝑣𝑎𝑟 𝐸𝐴𝐴𝑖    ve 𝑑 etrafında %95 güven 

limiti oluĢturmak için 1.96 𝑆𝐻(𝑑) kullanılır (Hanley ve McNeil, 1983). EĢleĢtirilmiĢ 

örneklem düzeninde 𝑟 hasta olan ve olmayan alt gruplar için korelasyon katsayısının 

ortalaması olarak tahmin edilir. Bazı durumlarda 𝑟 yerine Kendall‟s tau 

kullanılabilir. Ġki örneklem düzenin de iki test farklı örneklem grupları kullanılarak 

değerlendirildiyse 𝑟 = 0 alınır. Genellikle eĢleĢtirilmiĢ örneklem düzeninde aynı 

örneklem kümesine bağlı tanı parametrelerinin karĢılaĢtırılmasında kovaryans 

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

Diğer yaklaĢımlar tekrar örnekleme ve Dorfman-Alf en çok olabilirlik metodunun 

kabulünü içerir. 

Korelesyon hesaplandıktan sonra alanlar arasındaki farkı ortaya çıkarmak kolaylaĢır 

(Westin, 2001). 

Ġki alanı karĢılaĢtırırken kullanılan kritik oran (Hanley ve  McNeil, 1983) 

𝑧 =
𝐴1 − 𝐴2

 𝑆𝐻1
2 + 𝑆𝐻2

2 − 2𝑟𝑆𝐻1
 𝑆𝐻2
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𝐴1 ve 𝐴2 iki alan, 𝑆𝐻1
  ve 𝑆𝐻2

  standart hatalar ve 𝑟 aynı veriye ait iki alan arasındaki 

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

Ġki metodun alanları arasındaki farklılığın önemli çıkmaması metotlar arasında 

denklik olduğunu göstermez. Ġki metodun eĢdeğer olduğunu söylemek için 

eĢdeğerliğin tanımı yapılmalıdır. Önemli olmayan farklılık, yetersiz bilgi olduğu 

anlamına gelir (Westin, 2001). 
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1.8. Örneklem GeniĢliği  

ROC analizi uygulanacak deneyde örneklem geniĢliğinin hesaplanması karmaĢık bir 

durumdur. Örneklem geniĢliği tahmini, tek bir testin aynı deneyde baĢka bir teste 

karĢı veya standart bir hipoteze karĢı değerlendirilmesi durumlarına göre değiĢir. 

Yaygın metotlar genel olarak mantıklı  ve yaklaĢık sonuç veren binormal ve/veya 

asimptotik varsayımlara baĢvurulur (Lasko ve ark., 2005). 

Hasta deneklerin (𝑛𝐻) sayısını hesaplamak için 𝐸𝐴 𝐴 𝑎 ‟nın,  𝐸𝐴 𝐴 𝑏‟den farklı olduğu 

hipotez test edilir (Pepe, 2003) 

𝑛𝐻 = (𝜅𝑣𝑎𝑟𝐻 + 𝑣𝑎𝑟𝑆)  
Φ−1 1 − α + Φ−1 1 − β 

𝐸𝐴 𝐴 𝑎 − 𝐸𝐴 𝐴 𝑏
 

2
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 Burada 𝜅 =
𝑛𝐻

𝑛𝑆
 , α minimum 1.tip hata oranı, β 2.tip minimum hata oranı, 𝑣𝑎𝑟𝐻 

hasta deneklerin, 𝑣𝑎𝑟𝑆 sağlıklı deneklerin testinin beklenen varyansı ve  Φ−1 ise 

standart normal kümülatif dağılım fonksiyonunun tersidir. Beklenen alan farkı 

seçilirken araĢtırmacılar,  pilot verinin yokluğunda çok geniĢ farklılık varsayımında 

bulunarak hata yaparlar (Obuchowski, 2003). GeniĢ veri kümeleri küçük farklılık 

ister. Bu hata da güçlü olmayan bir çalıĢma ile sonuçlanır. Bu yaklaĢım, verilen 

özgüllüğe karĢı hesaplanan duyarlılık arasındaki farkı dikkate alan ve beklenen 

alanlar arasında fark kesin değilken kullanılan bir rehberdir. Gerçek bir çalıĢmada 

hesaplanan geniĢlik baĢarılı olmasa bile optimum örneklem geniĢliği tahmini 

önemlidir. Eğer optimum örneklem geniĢliği elde edilmediyse indeksler arasında 

istenen farlılığı elde etmek için geçerli örneklem geniĢliği için güç hesaplaması 

yapılır. Negatif sonuçları yorumlamada bu tahminler önemlidir (Lasko ve ark., 

2005). 

Greiner ve ark. (2000) çalıĢmasında, aynı sayıda hasta ve hasta olmayan denek içeren 

iki testin karĢılaĢtırılmasında beklenen fark 𝑑 = 𝐸𝐴𝐴1 − 𝐸𝐴𝐴2 , önem 𝛼 ve güç 𝛽 

ise tek yönlü test için ihtiyaç duyulan örneklem geniĢliği 
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𝑛 =
(𝑧 𝛼  2𝑉𝑎𝑟 𝐸𝐴𝐴1 + 2 𝛽  𝑉𝑎𝑟 𝐸𝐴𝐴2 )

2

𝑑2
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eĢitliğinden hesaplanır. 

1.8.1. Örnekleme 

Tanı testini uygulamak için popülasyondan testin uygulanacağı bir örneklem 

toplanmalıdır. Örneklem yaratmak için 3 farklı yöntem vardır. 

Doğal Örnekleme (Naturalistic) 

Örnekleme,  ilgilenilen popülasyonu temsil edecek 𝑛 sayıda denek toplanarak yapılır. 

Her bir denek tanıya ve test sonucuna sahiptir. Örneklemede doğal bir yoldur ancak 

pratikte uygulaması zordur (Westin, 2001). 

Doğal Örnekleme için Standart Hata ve Tahminler 

Prevalansın tahmini 𝑃 , düzeyi 𝑄   ile birlikte GP, GN, YP, YN tahminlerinin tümü 

yansızdır ve aynı modeli takip ederler (Kreamer, 1992). 

𝑆𝐻 𝑋  =  
(𝑋  1 − 𝑋  )

𝑛
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Formülde 𝑋  ile 𝑋  yer değiĢtirilerek standart hata tahmin edilebilir. Duyarlılık ve 

özgüllük tahminleri, 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘 =
𝑇𝑃 

𝑃 
  ve    Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =

𝑇𝑁 

𝑃 ′
                                                                        68  
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eĢitliği ile hesaplanır, ancak tahminler yansız değildir. Yanlılık da prevalans gibi 

örneklem geniĢliğine 𝑛 bağlıdır. 𝑛  büyüdükçe yanlılık küçülür. Prevalans ile 

karĢılaĢtırıldığında 𝑛  yeterince büyük ise problem ortaya çıkmaz. DüĢük riskli 

popülasyonda 𝑛 , yüksek riskli popülasyondan daha büyük olur. 𝑛 yeterince büyük 

ise duyarlılık ve özgüllük için standart hata tahmini:  

𝑆𝐻 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘  =  
(𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘  1 − 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙ı𝑙ı𝑘  )

(𝑛 . 𝑃)
                                                69  

𝑆𝐻 Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘  =  
(Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘  1 − Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘  )

(𝑛 1 − 𝑃 )
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eĢitliklerinden hesaplanır. 

Geriye Dönük Örnekleme (Retrospective) 

Eğer test maliyetli ve/veya riskli ise örneklemdeki her deneğe test 

uygulanamayabilir. Tanısı koyulmuĢ 𝑛 denek popülasyondan seçilir. Bu yönteme 

tarama örneklemesi de denir. Bu örneklemeden pozitif test sonucuna sahip rastgele 

𝑛𝐻  örneklemi ve negatif test sonucuna sahip rastgele 𝑛𝑆  örneklemi seçilir. Sadece 

𝑛𝐻 + 𝑛𝑆 test edilir.  

Ġleriye Dönük Örnekleme (Prospective) 

𝑛 sayıda denek popülasyondan seçilir ve test edilir. Pozitif test sonucuna sahip 

rastgele  𝑛𝐻  denek ve negatif test sonucuna sahip 𝑛𝑆  denek beraber seçilir. Sadece 

𝑛𝐻 + 𝑛𝑆  deneğe tanı koyulur. 
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Bilgisayar biliminin geldiği noktada veri dosyaları özel bir hastalık için görülen 

semptomların sayısal değerleri ile birlikte tanıyı içermektedir. AraĢtırmacı tarafından 

uygun bir veri kümesi yaratıldıysa tüm denekler test edilir ve sonra doğal örnekleme 

yapılır. Geriye dönük örnekleme de kullanılmaktadır, ancak bu durumda 𝑛  

bilinmemektedir. 

1.9. Yazılım 

ROC analizi için ticari, paylaĢıma açık ve bağımsız çeĢitli yazılımlar bulunmaktadır. 

Bazı istatistiksel paket programlar sabit veya kullanıcı tanımlı ROC modüllerine ve 

hesaplama makrolarına sahiptir. Tablo 1.3.‟de bazı uygun programlar özellikleri ile 

listelenmiĢtir (Greiner, 2000).  

Tablo 1.3.a. ROC analizi için seçilen yazılım araçlarının fonksiyonları. 

Yazılım Kapsam Özellikler Referans (URL adresi) 

AccuROC ROC Yazılımı 1,2,3,5,6,7,11 www.accumetric.com 

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

CMDT Tanı Yazılımı 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 Yazılımı 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 Yazılımı 2,3,4,5,6,7 www.radioiogy.uchicago.edu/krl/toppage11.htm 

SIMSTAT Paket Program 1 www.simstat.com 

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

Tablo1.3.a.‟da yer alan özellik numaralarının açıklamaları Tablo 1.3.b‟de yer 

almaktadır. 
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Tablo 1.3.b. ROC analizi için seçilen yazılım araçlarının özellikleri 

No Özellikler 

1 ROC eğrisi 

2 ROC eğrisi veya dağılım grafiğini dosyaya aktarma 

3 Güven aralığı veya standart hata ile EAA 

4 Parametrik (düzleĢtirilmiĢ) ROC eğrisi 

5 Güven aralığı veya standart hata ile iki ROC arasındaki fark 

6 ROC eğrisi karĢılaĢtırması için istatistiksel testler 

7 EĢli örneklem analizi (ĠliĢkili ROC eğrileri) 

8 Tekrar örnekleme teknikleri 

9 Diğer eĢik değer fonksiyonları 

10 EAKA 

11 ROC eğrisi karĢılaĢtırmalarında örneklem geniĢliği 

 

Bilgisayar destekli ekostruktur (eko-yapı) programları dünyada tanı amacıyla yeni 

uygulanan bir yöntemdir. Endometritisin değiĢik derecelerinde (E1, E2, E3) elde 

edilen eko-yapı verilerinin kantitatif değiĢkenler kullanılarak ROC eğrisi yöntemi ile 

belirlenmesi ve değerlendirilmesi, istatistik biliminde bilinen bir yöntemin 

hayvancılık alanına yeni geliĢen bir uygulamanın kullanılabilirliğinde aracı bir rol 

oynaması bakımından önemlidir. 

Bu çalıĢma ile, endometritisin değiĢik derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen eko-

yapı değiĢkenler (Ortalama gradient, homojenite, kontrast, ortalama gri değer) için 

ROC eğrisi yöntemi ile endometritis hastalığının eĢik değerlerinin, tanı 

performanslarının ve doğruluklarının saptanması hedeflenmiĢtir. 
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2. GEREÇ VE YÖNTEM 

AraĢtırmanın materyalini Ankara Üniversitesi Veteriner Fakültesi, Doğum ve 

Jinekoloji Anabilim Dalı‟nda yapılmakta olan doktora tez çalıĢmasına ait veriler 

oluĢturmuĢtur. ÇalıĢma verileri, Konya‟nın Ereğli ilçesinde bulunan Akbel Süt ve 

Süt Ürünleri‟ne ait iĢletmede, yarı açık ahır sisteminde barındırılan, süt verimlerine 

göre total mix rasyonla (TMR; Mısır silajı, kuru yonca/yonca silajı, tritikale silajı, 

mısır samanı, buğday samanı, yaş pancar posası, konsantre yem) ad libitum olarak 

beslenen, Holstein Friesian ırkı sağmal inekden elde edilmiĢtir. 

Tüm gruplarda anamnezin yanı sıra postpartum 45. günlerden baĢlanarak rutin 

muayeneler yapılmıĢ ve 45. günden baĢlayarak yapılan rektal ve vaginal spekulum 

muayeneleri sonucunda elde edilen bulgulara dayanılarak endometritisler 1, 2 ve 3. 

derece olarak sınıflandırılmıĢlardır. Bu değerlendirmede Lotthammer (1984), 

LeBlanc ve ark. (2002), Drillich ve ark. (2005)‟nın yaptıkları sınıflandırmalar temel 

alınarak belirlenen semptomlara göre bir kombinasyon oluĢturulmuĢ, 

derecelendirmeler yapılmıĢ ve çalıĢma grupları oluĢturulmuĢtur. 

Grup 1, I. derece endometritis (E1) (n=10): Rektal muayenede uterusun simetrik 

veya hafif asimetrik, vaginoskopi ile saptanabilen duman-bulut renginde, bazen 

partiküller içeren hafif muköz akıntı ve ultrasonografide çoğunlukla patolojik bir sıvı 

birikimi olmaksızın endometriumun net olarak izlenemediği heterojen görünümlü 

uterus dokusu.  

Grup 2, II. derece endometritis (E2) (n=12): Rektal muayenede hafif asimetri, 

çoğunlukla vaginoskopide belirlenen yoğun partiküller içeren mukopurulent akıntı ve 

ultrasonografide farklı derecelerde patolojik karakterli sıvı birikimi ile uterus 

duvarında bir ya da daha fazla sayıda hiperekojenik alanların varlığı. 
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Grup 3, III. derece endometritis (E3) (n=11): Rektal muayenede kornular arasında 

belirgin asimetri ve bazen uterus duvarında incelme, vaginoskopide kokusuz muko-

purulent akıntı, ultrasonografik muayenede bir ya da her iki kornuda belirgin 

derecede patolojik karakterli sıvı birikimi ve uterus duvarındaki Ģiddetli yangısal 

değiĢikliklere bağlı belirgin hiperekojenik alanların varlığı.  

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

postpartum muayenelerde uterus bulgularının normal olduğu hayvanlar.  

ÇalıĢmada, rektal ve vaginal spekulum muayeneleri sonucunda elde edilen bulgulara 

dayanılarak sınıflandırılan endometritisli ineklerin tanısı amacıyla yapılan ilk 

muayenenin (0.gün)  verileri kullanılmıĢtır. 

2.1. Eko-Yapı Analizlerinde Kullanılan Parametreler 

2.1.1. Ortalama Gradient 

Ortalama gradient değerleri incelenen tekstürde mikro yapısal özelliklere iliĢkin bilgi 

verir ve bu parametre ile komĢu piksellerin gri değerleri arasındaki farklılıklar 

hesaplanmaktadır (Delorme ve Zuna, 1995). 

Gradient istatistik için baĢlangıçta merkezi bir resim noktası (Z) hesaplanır. Bu 

noktadan yola çıkarak komĢu pikseller bulunur ve bunlar arasındaki gri değer 

farklılığı hesaplanır.  

 

Z noktasındaki gradient değerinin hesaplanması: 

𝐺𝑟𝑍 𝑥, 𝑦 =  22 )()( OWSN   =  2

,1,1

2

1,1, )()( yxyxyxyx iiii            (71) 

xyi , Z(x,y) bölgesindeki piksel kontrastını ortaya koymaktadır. 
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256 değiĢik gri değerde (0–255) maksimum değer 2 x255=360,62 olarak elde 

edilir. Ortalama gradient değeri sıfır olduğunda, resim tam anlamıyla homojendir. Bu 

hesaplama Z merkez olarak tüm resim noktalarında yineleneceğinden, “ortalama 

gradient değeri” elde edilir (ġekil 2.1) (Delorme ve Zuna, 1995;  Szczypinski ve ark., 

2001). 

 

 

ġekil 2.1: Gradient‟in hesaplanmasının grafik tarzında gösterilmesi (Delorme ve 

Zuna, 1995). 

Ortalama gradient değerin hesaplanması: 

𝑂𝑟𝑡𝑎𝑙𝑎𝑚𝑎𝐺𝑟 = 
ROIyx

yxG
N ),(

),(*
1

                                                                                 (72)    

N : Bir ROI (Region of Interest) alanındaki piksellerin sayısı (bir gradient için 

hesaplanan) 

),( yxG : Bölümdeki gradient (x,y) 

x, y = sıra ve bölüm indeksi 
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2.1.2. Homojenite 

Homojenite ultrasonografik resimde belirlenen ROI‟lar da bir örnekliliğin ne 

düzeyde olduğunu ortaya koyar (Garra ve ark., 1993; Lefebvre ve ark., 2000). 

Homojenitenin değeri 0 ve 1 arasındadır ve değiĢik gri değer kombinasyonlarının 

sayı ve sıklığına bağlıdır. Bir resimde az miktarda gri değer kombinasyonu var ve 

bunlar ortalama olarak eĢit Ģekilde dağılım gösteriyorsa homojenitenin değeri 

yüksektir. Homojenitenin değeri 1 olduğu durumlarda, resim tam anlamıyla 

homojendir. Buna karĢılık bir ultrasonografik resimde birçok gri değer 

kombinasyonu var ve bunlar düzensiz bir Ģekilde dağılmıĢlarsa o zaman 

homojenitenin değeri çok küçüktür (Raeth ve ark., 1985).  

Homojenitenin hesaplanması:  

𝐻𝑜𝑀 = 
),(

2),(
ji

jip                                                                                                              (73)  

𝐻𝑜𝑀: Homojenite 

𝑖, 𝑗: Sıra ve bölüm indeksi  

𝑃 𝑖, 𝑗 : Matriste bölümdeki değer (𝑖, 𝑗) 

2.1.3. Kontrast 

Kontrast daha önce belirlenmiĢ ROI‟de değiĢik gri değer derecelerinin yoğunluk 

değiĢimlerinin belirlenmesinde kullanılmaktadır (Lefebvre ve ark., 2000). Bu 

parametre bir ultrasonografik resmin makro yapısına iliĢkin en fazla bilgiyi 

içermektedir. 

Kontrastın hesaplanması: 

𝐾𝑜𝑁 = 
ROIji

jipji
),(

2 ),(*),(                                                                                                (74)  
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𝐾𝑜𝑁: Kontrast 

𝑖, 𝑗: Sıra ve bölüm indeksi  

𝑃 𝑖, 𝑗 : Matriste bölümdeki değer (𝑖, 𝑗) 

2.1.4. Ortalama Gri Değer 

ROI alanındaki tüm piksellerin gri değerlerinin aritmetik ortalamasıdır. 

Ortalama gri değerin hesaplanması: 

µ𝑔 = 
),(

1

yx

xyg
N

                                                                                                               (75)    

µg: ortalama gri değer (0–256 arasında değiĢir) 

N : Bir ROI alanının büyüklüğü (piksel olarak) 

xyg : Bölümdeki gradient (x,y) 

𝑥, 𝑦 = sıra ve sütun indeksi 

Bu çalıĢmada, ekostruktur analizinde kullanılan ortalama gradient, homojenite, 

kontrast ve ortalama gri değer için tanı testi temel oranları hesaplanmıĢtır. Ayrıca her 

bir değiĢken için hasta ve sağlam deneklerin minimum, maksimum, ortalama ve 

standart sapma gibi özet istatistikleri hesaplanmıĢtır. Bu oranlar yardımıyla ROC 

eğrileri oluĢturuldu. Hasta ve sağlamları ayıracak geçerli bir pozitif eĢik değer 

araĢtırıldı. Eko-yapı yönteminin doğruluğunu ve performansını değerlendirmek için 

eğri altında kalan alanlar ve grafikleri incelenmiĢtir. Bu hesaplamalarda NCSS 

istatistik paket programı (Tablo 1.3.) kullanılmıĢtır. 
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3. BULGULAR 

3.1. Özet Ġstatistikler 

ROC eğrisi analizi öncesi hasta ile sağlam deneklerdeki ayrımı genel olarak ortaya 

koyacak özet istatistikler hesaplanmıĢtır. 

Tablo 3.1. Eko-yapı analizinde kullanılan değiĢkenlerin endometritis düzeylerine 

göre özet istatistikleri  

DeğiĢkenler Gruplar Ortalama Medyan Std.Hata Minimum Maksimum 

 

 

Ortalama 

Gradient 

K 13,11 12,82 0,51 9,04 17,64 

E1 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 

 

 

Homojenite 

K 0,056 0,060 0,0027 0,03 0,09 

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 

 

 

Kontrast 

K 43,59 42,6 3,208 14,54 74,73 

E1 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 

 

 

Ortalama 

Gri Değer 

K 64,75 62,65 1,86 51,91 88,07 

E1 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 Göre Hasta Gruplarına ĠliĢkin Tanı Oranları 

E1, E2, E3 endometritis dereceleri, kontrol grubu ile karĢılaĢtırılmıĢ, hasta ve 

sağlamları ayıracak optimal eĢik değer için olabildiğince yüksek duyarlılık, özgüllük 

ve olabilirlik oranları seçilmiĢtir. Eko-yapı sonuçlarının hasta ve sağlamları 

ayırmadaki performansı ve doğruluğunu yorumlamak için ise ROC eğrisi altında 

kalan alanlar incelenmiĢtir. 

B-mode ultrasonografik resimlerin analizi sonucu E1 derecesindeki kronik 

endometritislerde elde edilen eko-yapı istatistiksel yönden kontrol grubuna göre 

ROC eğrisi ile doğru tanımlama oranlarının ortaya konulması 

Tablo 3.2. E1 düzeyinde eko-yapı analizinde kullanılan değiĢkenlerin tanı oranları 

ve ROC eğrisi altında kalan alanları 

 

DeğiĢkenler  

EĢik 

Değer 

 

Duyarlılık 

 

Özgüllük 

Olabilirlik 

Oranı 

 

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 Değer 58,60 0,75000 0,70000 2,50000 0,70417 

ROC eğrisinde, eğri altında kalan alanın büyüklüğü o testin ayrım gücünü 

gösterdiğinden en büyük EAA‟a sahip değiĢken ayrım gücü en fazla olan 

değiĢkendir. E1 düzeyindeki endometritislerin doğru tanımlanmasında gradient 

(EAA=0,70) ve ortalama gri değerlerin (EAA=0,704) önemli parametreler olduğu 

belirlenmiĢtir. Buna göre, gradient ve ortalama gri değerlerde eko-yapı resimlerinden 

elde edilen minimum veriler önem arz etmektedir. Minimum veriler ele alındığında, 

gradient değiĢkeninde 11,44, buna karĢılık gri değerlerde 58,60 değerlerinin hastalık 

tanısında %75 duyarlılık ve %70 özgüllük ile belirleyici olduğu ortaya konulmuĢtur. 

Tablo 3.3.‟de gradient ve ortalama gri değerler için eğri altında kalan alanların 

büyüklüğü açıkça görülmektedir. 
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Tablo 3.3. Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri değer için 

hastalığın E1 düzeyindeki ROC eğrileri 
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B-mode ultrasonografik resimlerin analizi sonucu E2 derecesindeki kronik 

endometritislerde elde edilen eko-yapı istatistiksel yönden kontrol grubuna göre 

ROC eğrisi ile doğru tanımlama oranlarının ortaya konulması 

Tablo 3.4. E2 düzeyinde eko-yapı analizinde kullanılan değiĢkenlerin tanı oranları 

ve ROC eğrisi altında kalan alanları 

 

DeğiĢkenler  

EĢik 

Değer 

 

Duyarlılık 

 

Özgüllük 

Olabilirlik 

Oranı 

 

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 Değer 58,60 0,75000 0,50000 1,50000 0,59028 

ROC eğrisi istatistik analizlerinde E2 düzeyindeki endometritis olgularında ortalama 

gradient, kontrast ve ortalama gri değer parametrelerinin doğru tanımlamada önemli 

olmadığı, buna karĢılık homojenitenin önemli olduğu elde edilen veriler sonucu 

ortaya konulmuĢtur. Homojenite parametresinin 0,07 değerinin %68,229 EAA oranı 

ile E2 düzeyindeki endometritisler bakımından tanıda belirleyici olduğu sonucuna 

varılmıĢtır. 

Tablo 3.5. Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri değer için 

hastalığın E2 düzeyindeki ROC eğrileri 
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Tablo 3.5.(Devam) Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri değer 

için hastalığın E2 düzeyindeki ROC eğrileri 

  

B-mode ultrasonografik resimlerin analizi sonucu E3 derecesindeki kronik 

endometritislerde elde edilen eko-yapı istatistiksel yönden kontrol grubuna göre 

ROC eğrisi ile doğru tanımlama oranlarının ortaya konulması 

Tablo 3.6. E3 düzeyinde eko-yapı analizinde kullanılan değiĢkenlerin tanı oranları ve 

ROC eğrisi altında kalan alanları 

 

DeğiĢkenler  

EĢik 

Değer 

 

Duyarlılık 

 

Özgüllük 

Olabilirlik 

Oranı 

 

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 Değer 58,60 0,75000 0,81818 4,12500 0,75938 

E3 düzeyindeki endometritis olgularında, gradient, ortalama gri değer ve homogenite 

hasta ile sağlamları ayırmada yüksek tanı oranlarına sahiptir.  

E3 düzeyindeki endometritislerin doğru tanımlanmasında gradient (EAA=0,73485), 

homojenite (EAA=0,73485) ve gri değerlerin (EAA=0,75938) önemli parametreler 



54 

 

     

 

olduğu belirlenmiĢtir. Gradient değiĢkeninde 12,09 değeri %70,8 duyarlılık ve %63,6 

özgüllük ile, homojenite değiĢkeninde 0,10 değeri %81,8 duyarlılık ve %50 özgüllük 

ile ve ortalama gri değerde ise 58,60 değeri %75 duyarlılık ve %81,8 özgüllük ile 

hastalık tanısında önemli belirleyiciliğe sahiptir. 

Tablo 3.7. Ortalama gradient, homojenite, kontrast ve ortalama gri değer için 

hastalığın E3 düzeyindeki ROC eğrileri 
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4. TARTIġMA 

Endometritisler anamnez, dıĢ bakılar, vajinal muayene, rektal palpasyon ve sitolojik 

yöntemlerle (Miller ve ark., 1980; Drillich ve ark., 2005) belirlenebilmekle birlikte, 

bu tanının yeterli olmamasından dolayı son yıllarda ultrasonografik yöntemler de 

(Aslan ve ark., 2002; Kasimanickam ve ark., 2004)  uygulanmaya baĢlanmıĢtır. Elde 

edilen ultrasonografik veriler B-Mode resimlerden gözle görülen yapı 

değiĢikliklerine bakarak yorumlanırken, son yıllarda ultrasonografik resimlerin eko-

yapıları da (Pierson ve Ginther, 1987; Schamduer, 2003) incelenmeye baĢlanmıĢtır. 

Bu çalıĢmada, ultrasonografik bakılar sonucunda elde edilen resimlerde incelenen 

eko-yapılardan yola çıkarak 1, 2 ve 3. derecedeki kronik endometritisler için ROC 

eğrisi analizi yapılarak tanı bakımından ayırıcı değerlerin ortaya konulup 

konulamayacağı araĢtırılmıĢtır. 

Ġstatistiksel yönden sağlam bir yapıda belirli bir değer aĢıldıktan sonra patolojiler 

ortaya çıktığı var sayılmaktadır. Patoloji baĢlangıç sınırının ne olduğu istatistiksel 

yöntemle ortaya konulabilmekte ve bu amaçla sağlam yapıyı ayırabilen eĢik değerleri 

tanılarda kullanmak mümkündür. Tanı testinin doğruluğunun temel ölçüleri olan 

duyarlılık ve özgüllük, eĢik değere bağlı olarak test sonuçlarını pozitif ve negatif 

olarak tanımlamak için kullanılırlar. Özgüllük ve duyarlılığın tüm olası 

kombinasyonlarında testin eĢik değerinin değiĢmesiyle elde edilen özet parametre ise 

ROC eğrisi altında kalan alandır. Bu alan, tüm olası eĢik değerlerindeki test 

performansını yansıttığından tanı testlerinin performans ölçüsüdür (Greiner ve ark., 

2000; Obuchowski, 2003).  

Bu çalıĢmada, ortalama gradient, homojenite, kontrast  ve ortalama gri değer için 

elde edilen değerler de bu tanı performansını ve doğruluğu ifade etmektedir. E1 ve 

E3 derecesindeki endometritislerde ortalama gri değerden elde edilen eĢik değerleri 

endometritislerin doğru tanısında E1 için %70,4 ile E3 için %75,9 ayrım gücüne 
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sahiptir. Hücre yoğunluğunun çok fazla ve uterus bezlerinin dolgun olduğu 

durumlarda gri değerlerde artıĢlar meydana gelmektedir (Vollmerhaus, 1957; Grau, 

1960). Bu sonuç, E1 ve E3 endometritis olgularında ortalama gri değerler 

parametresinde 58,60 eĢik değerinin doğru tanımlama bakımından önemli olduğunu 

ortaya koymaktadır. 

Eko yapısı bilgisayar programı ile incelenecek olan B-Mode ultrasonografik resimde 

ROI alanları seçilmektedir.  Bu ultrasonografik resimlerde belirlenen ROI‟lerde 

birörnekliliğin ne düzeyde olduğu homojenite ile ortaya konulabilmektedir (Garra ve 

ark., 1993 ). Ultrasonografik resimde birçok gri değer kombinasyonu bulunuyorsa ve 

bu gri değerler düzensiz bir Ģekilde dağılmıĢlarsa o zaman homojenitenin değeri 

düĢüktür (Raeth ve ark., 1985). E1 ve E2 düzeyindeki endometritislerde homojenite 

bakımından 0,07 değerinin, E3 düzeyindeki endometritislerde ise 0,10 değerinin 

belirleyici olması da gri değerlerin düzensiz dağılım gösterdiğini ortaya koymaktadır.  

Gri değerlerindeki bu endometritis derecelerine göre değiĢik dağılım durumunun E1, 

E2 ve E3 düzeyindeki endometritislerde uterusta bulunan değiĢik düzeydeki irin ve 

yangı miktarından kaynaklandığı düĢünülmektedir. 

Homojenitede elde edilen verilerden E2 endometritislerinde % 68,23 ayrım oranında 

0,07 değeri, E3 endometritislerinde ise % 73,48 ayrım oranında 0,10 değeri eĢik 

değer olarak belirlenebilir. Gri değerlerde düĢüĢ meydana gelirken aksine homojenite 

değerlerinde artıĢların meydana gelmesi (Schmauder, 2003) bu bulguları 

desteklemektedir. 

E1 ve E3 düzeyindeki endometritislerde, gradient parametresinde E1 için %70 ayrım 

oranında 11,44 değeri, E3 için ise % 73,48 ayrım oranında 12,09 değeri eĢik değer 

olarak belirlenebilir. Gradient parametresi ile gri değerler arasındaki farklılıklar 

ortaya konduğundan (Delorme ve Zuna, 1995) dolayı bu farklılığın en fazla uterus ve 

uterusta oluĢan yangının durumuna göre E1 ve E3 endometritislerde gerçekleĢtiği 

ROC eğrisine bağlı olarak ortaya konulmuĢtur.   
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5. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

Bilgisayar destekli eko-yapı programları dünyada tanı amacıyla yeni uygulanan bir 

yöntemdir. ROC Eğrisi yöntemi ise veteriner hekimliği alanında daha çok 2000‟li 

yıllardan sonra kullanılmaya baĢlamıĢtır ve ülkemizdeki bu alanda uygulamaları 

sınırlı sayıdadır. Son yıllarda araĢtırıcılar, değiĢik derecelerdeki endometritislerde 

(E1, E2, E3) B-mod ultrasonografinin yanında, ultrasonografik resimlerin yapılarını 

analiz eden eko-yapı programıyla yeni bir tanı yönteminin geliĢtirilip 

geliĢtirilemeyeceği hakkında çalıĢmalar yapmaktadırlar. Bu çalıĢma, yeni uygulanan 

bir yöntemin tanı koymadaki doğruluğunun ve performansının bu alanda az 

kullanılan istatistiksel bir yöntemle değerlendirilmesi bakımından önem taĢımaktadır.  

Bu çalıĢmada elde edilen sonuçlar ROC eğrisi ile yapılan istatistiksel analizin kronik 

endometritislerin düzeylerinin tanınmasında yardımcı bir hesaplama yöntemi 

olabileceğini göstermektedir.  

ÇalıĢmada kullanılan denek sayısının az olması nedeniyle parametrik olmayan 

deneysel yaklaĢım ile ROC eğrileri yorumlanmıĢtır. Eko-yapı yönteminin 

endometritisin derecelendirilmesinde, tanı koymada ve eĢik değer belirlemede 

referans test olabilmesi için duyarlılık ve özgüllük oranlarının 1‟e yakın olması 

gerekmektedir. Eko-yapı analizinin kullanımının ve eko- yapı analizinde kullanılan 

teknolojinin zamanla geliĢtirilmesine ek olarak uygulanan istatistik analizde denek 

sayısının artırılması sonucu binormal yaklaĢımla, geliĢtirilen tanı yönteminin 

hastalığın teĢhisindeki doğruluk oranını daha da yükselteceği düĢünülmektedir.  
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ÖZET 

Ġneklerde Ekostuktur DeğiĢkenler Kullanılarak Kronik Endometritis 

Derecelerinin ROC Eğrisi Yöntemi ile Belirlenmesi  

ROC eğrisi, tanı testlerinin performanslarının değerlendirilmesi ve kıyaslanması için 

yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. ROC eğrisi, duyarlılık ve özgüllük oranlarını 

kullanarak denekleri sınıflarına ayıran en uygun kesim noktasını belirler. 

Sınıflamanın doğruluğu, ROC eğrisi altında kalan alanın büyüklüğüne bağlıdır. ROC 

eğrisi altında kalan alan, doğru tanı testinin seçiminde kullanılan çok popüler bir 

ölçüdür. Tanı testinin, denekleri gruplara ayırmadaki performansının belirlenmesinde 

ve baĢka tanı testleriyle karĢılaĢtırılmasında ROC eğrisi yönteminden sıklıkla 

yararlanılmaktadır.  

ÇalıĢmanın amacı, tanı amacıyla geliĢtirilen yeni bir testin hasta ile sağlamları 

ayırmadaki performansını, doğruluğunu ve hastalık derecelerinin geçerli tanı eĢiğini 

incelemekte kullanılan ROC analiz yöntemini tanıtmaktır. Bu amaçla uygulama 

verisi olarak, dünyada tanı amacıyla yeni uygulanan bir yöntem olan bilgisayar 

destekli ekostruktur programları ile kronik endometritisli ineklerden elde edilen 

ultrasonografik resimlerin analiz değerleri kullanılmıĢtır. Endometritisin değiĢik 

derecelerinde (E1, E2, E3) elde edilen ekostruktur değiĢkenler (Ortalama gradient, 

homojenite, kontrast, ortalama gri değer) için tanı oranları hesaplanarak, ROC eğrisi 

yöntemi ile değiĢik derecelerdeki endometritislerin eĢik değerleri, tanı performansları 

ve doğrulukları incelenmiĢtir. Bu hesaplamalarda NCSS istatistik paket programı 

kullanılmıĢtır.  

Elde edilen veriler ROC eğrisi ile yapılan istatistiksel analizin kronik 

endometritislerin düzeylerinin tanınmasında yardımcı bir hesaplama yöntemi 

olduğunu göstermiĢtir. Bu çalıĢma, istatistik biliminde bilinen bir yöntemin 

hayvancılık alanına yeni geliĢen bir uygulamanın kullanılabilirliğinde aracı bir rol 

oynaması bakımından da önem taĢımaktadır. 

Anahtar Kelimeler: Duyarlılık, ekostruktur değiĢkenler, kronik endometritis, 

özgüllük, roc eğrisi, tanı 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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