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Ozet: Tip alaninda, eksik klinik bilgilere ve klinik sonuglarla ilgili belirsizlige ragmen, hastanin tedavisi ve bakimu ile ilgili dogru
ve mantikli kararlar vermek gerekmektedir. Medikal testler tibbi tani agisindan onemli bir role sahip olmanin yani sira dogru
tedavinin planlanmasi ile tedavi maliyetlerinin azaltilmasi yoniinden goz ardi edilemeyecek katkilar saglamaktadirlar. Hastanin
durumu hakkinda giivenilir bilgi saglamak, hasta ile saglikli birimleri dogru siniflamak ve hastanin tedavisi igin saglik personelinin
dogru planlama yapmasma olumlu katkilar saglamak medikal testin temel amaglarimi olusturmaktadir. Siniflandirma kuralinin
performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan istatistiksel tekniklerden biri, Receiver Operating Characteristic (ROC)
egrisidir. Gliniimiizde, tek bir tani testi sonucu kullanilarak hastaliga ait tanmnin belirlenmesi yerine birden fazla test kullanilarak
daha kesin bir tan1 ya da siniflandirma yapmak miimkiindiir. Saglik alaninda yapilan ¢alismalarda farkli tani testleri, hastaligin farkli
yonlerine duyarlidir. Dolayisiyla, bireyin saglik durumunu degerlendirmek igin her zaman tek bir tani testine giivenilemez. Birden
fazla tan testi kullanilarak gergege daha yakin ve dogru siniflandirma yapmak miimkiindiir. Bu amag¢ dogrultusunda gesitli modeller
One siiriilmistiir. Bu modeller, en iyi dogrusal birlestirme yontemi, dogrusal ayirma analizi, karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma
analizi yontemleridir. Bu ¢aligmasmin amaci, tani testlerinin birlestirilmesinde kullanilan yontemlere alternatif olarak lojistik
regresyon modeli ile dogrusal ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin birlestirilmesinde kullanilabilirligini gostermek,
lojistik, dogrusal ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin birlestirilmesindeki performanslarini, minimax prosediirii ile en iyi
dogrusal birlestirme yonteminin performansini parametrik ve parametrik olmayan ROC analizleri ile karsilastirmak, ¢ok degiskenli
normal dagilim varsayiminin gergeklestigi ve gergeklesmedigi durumlarda hangi yontemin iyi performans gosterdigini belirlemektir.

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

Abstract: In the field of medicine, despite the uncertainty about incomplete clinical information and clinical outcomes, it is
necessary to make accurate and logical decisions about the treatment and care of the patient. Medical tests have an important role in
terms of medical diagnosis, but they also provide indispensable benefits in terms of planning of correct treatment and reduction of
treatment costs. Providing reliable information about the patient's condition, correctly classifying patients and healthy units, and
providing positive contributions to healthcare staff's correct planning for the treatment of the patient constitute the main objectives
of the medical test. One of the widely used statistical techniques for evaluating the performance of the classification rule is the
Receiver Operating Characteristic (ROC) curve. Nowadays, rather than using a single diagnostic test result to determine the
diagnosis of the disease, it is possible to make more precise diagnosis or classification using more than one test. Different diagnostic
tests in health field studies are sensitive to different aspects of the disease. Therefore, a single diagnostic test can not always be
relied upon to assess an individual's health condition. It is possible to make more accurate and closer classification using more than
one diagnostic test. Various models have been proposed for this purpose. These models are best linear combination method, linear
discriminant analysis, quadratic discriminant analysis and logistic discriminant analysis methods. The purpose of this study is to
demonstrate the utility of the logistic regression model as an alternative to the methods used in the combination of diagnostic tests in
combining diagnostic tests of linear and quadratic discriminant analysis. The second objective is to compare the performance of
combining diagnostic tests of logistic, linear and quadratic discriminant analyzes with parametric and nonparametric ROC analyzes
of the performance of the best linear combination method with the minimax procedure. It is to determine which method performs
well in cases where the assumption of the multivariate normal distribution is realized and not realized.
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analysis
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Coklu Tani Testleri Icin Birlestirme Yontemlerinin ROC Egrisi Analizi

1. Giris

Tip alaninda, eksik klinik bilgilere ve klinik
sonuglarla ilgili belirsizlige ragmen, hastanin
tedavisi ve bakimi ile ilgili dogru ve mantikli
kararlar vermek gerekmektedir. Hastanin
Oykiistinden ve fizik muayenesinden elde
edilen verilerin rehberliginde bir tan1 koymak
cogunlukla yeterli olmamaktadir. Bu gibi
durumlarda, saglik personeli daha fazla veri
elde etmek igin medikal testlere basvurur.
Medikal testler bircok Ozellige gore
siniflandirilsalar da genel olarak tarama ve
tani testi olarak karsimiza ¢ikmaktadir (1).
Medikal testler tibbi tani agisindan énemli bir
role sahip olmanin yan sira dogru tedavinin
planlanmas1  ile  tedavi  maliyetlerinin
azaltilmasit  yOniinden de gbz ardi
edilemeyecek katkilar saglamaktadirlar (2).
Ancak, tani testlerinin gelistirilmesinde,
uygulanmasinda ve sonuglarinin
degerlendirilmesinde yapilan hatalar dikkat
¢ekmektedir. Reid, Lachs ve Feinstein (1995),
1978-1993 yillar1 arasinda yayinlanan tam
testleri  hakkindaki  bilimsel makaleleri
incelediklerinde, gelistirilen tani testlerinin
tasarim ve analizinde Onemli hatalarin
oldugunu saptamiglardir. Bu hatalar, medikal
test  calismalarmin  sonuglarina  Karsi
giivensizlige, testlerinin secimi ve
yorumlanmasinda yanlis anlamalara neden
olmustur. En c¢ok yapilan hatalardan biri,
sadece saglikli goniilliilerden elde edilen test
sonuglarina gore degerlendirme ya da
siniflandirma kriterleri gelistirmek olmustur
(3).

Bir smiflandirma kuralmin performansini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan
istatistiksel ~ tekniklerden biri, Receiver
Operating Characteristic (ROC) egrisidir.
Basit bir tani testi probleminde, yeni gézlenen
bir birimin hasta ya da saglikli sinifa
atanacagl bu tami testinin kesme noktasi
degerine  gore  belirlenir.  Smiflamanin
dogrulugu secilen kesim noktasina baglidir.
Bir tam1 testinin dogru simiflandirmasmin
degerlendirilmesi  altin  standarda  gore
belirlenir ancak altin standardin olmadigi
durumlar da s6z konusudur (4).

Kesme noktas1 belirlendiginde, gercek ve
yanlis pozitif oranlar ile duyarlilik (§,,) ve

ozgillik (5,) degerleri hesaplamir. Her bir

kesme degeri i¢in 5, ve S, degeri elde
edilerek, ROC egrisi yatay eksende (1-5 p),

dikey eksende de 5, olacak sekilde
olusturulur. Belli  bir tam1  testinin
performansini degerlendiren en 6nemli kriter,
0 ile 1 arasinda degerler alan, egri altinda
kalan alandir (Area Under Curve, AUC) (5).
AUC, hasta toplumundan rasgele secilen bir
bireyin tan testi degerinin saglikli toplumdan
rasgele secilen bir bireyin tani testi degerinden
yiiksek olma olasiligina esittir (6,7,8).

Gilinimiizde, tek bir tam testi sonucu
kullanilarak hastaliga ait taninin belirlenmesi
yerine birden fazla test kullanilarak daha kesin
bir tan1 ya da smiflandirma yapmak
miimkiindiir. Tani1 testleri genelde miikemmel
degillerdir. Ancak ayni hastalik ya da tani1 igin
gelistirilmis  birden fazla tam1 testinin
birlestirilmis sonuglarimi  kullanmak daha
dogru sonuca ulagsmada oldukg¢a 6nemlidir (9).
Bu amag¢ dogrultusunda ¢esitli modeller 6ne
stiriilmiistiir. Su ve Liu (1993), en iyi dogrusal
birlestirme yonteminde hasta ve saglikhi
toplumlardan elde edilen tani testlerinin gok
degiskenli normal dagilim  gosterdigi
varsayimini kullanarak, kovaryans matrislerini
iki farklh yonden ele almislardir. 1lk
yaklasimda, kovaryans matrislerinin orantisal
oldugunu, digerinde ise kovaryans matrisleri
tizerinde herhangi bir kisit olmadigim
incelemiglerdir. Reiser ve Faraggi (1997),
¢oklu tani testinin birlestirilmesinde kullanilan
genellestirilmis ROC modelinde, AUC’nin
giiven araliklar1 i¢in yontemler 6nermislerdir.
Pepe ve Thomson (2000), tani testlerinin
dogrusal Dbirlestirilmesinin  belirlenmesinde
herhangi bir dagilim varsayimi igermeyen,
siralama puanlarina dayali bir yaklasim o6ne
stirmiiglerdir. Liu ve ark. (2011), Gao ve ark.
(2008) belirlenen sabit bir 5, degerinde, 5,

degerini maksimize eden ve en iyi dogrusal
birlestirmeyi tahmin eden bir yOntem
gelistirmiglerdir. Yu W. ve Park T. (2015),
cok degiskenli normal dagilim varsayimi
altinda, tan testlerinin dogrusal birlestirilmesi
icin iki farkli algoritma kullanmislardir.
Sameera ve ark. (2016), minimax prosediiriinii
kullanarak en iyi dogrusal birlestirme yontemi
gelistirmigler ve oOnceki yaklagimlarda
Onerilen yontemlere gore daha etkili oldugunu
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ileri siirmiislerdir. Ayrica bu yontemde gercek bir veri seti kullanilarak da simiilasyon
optimum kesme noktasinin elde edilmesi icin  sonuglarinin tutarlilig1 denetlendi (17).
Youden indeksinden yararlanilmistir. Birden

cok tani testi kullanilarak elde edilen bu 2. Gereg¢ ve Yontem

yontem cok degiskenli ROC (Multivariate

ROC, MROC) adim almaktadir Coklu tan1 testlerinin  birlestirilmesinde
(10,11,12,13,14,15,16). kullanilan minimax prosediiriine gore en iyi
Bu calismada; yukarida belirtilen yontemlere  birlestirme yontemi, ayirma analizi ve lojistik
alternatif olarak lojistik regresyon, dogrusal ayirma analizi yontemleri bu ¢alismada
ve karesel ayirma analizlerinin tani testlerinin =~ kullanilan  ¢ok  degiskenli  yontemlerdir
birlestirilmesinde kullanilabilirligini ~ (18,19,20).

gostermek ve bu analizlerin performanslarini, Dogrusal, Karesel Ayrima Analizleri ve
Sameera ve ark. (2016) tarafindan onerilen Lojistik Regresyon Analizi I¢cin Parametrik
yontem ile en iyi dogrusal birlestirme yontemi  ROC Modeli

ile kargilagtirmak amaglanmustir. Bu amagla  Dogrusal (v = D), karesel ayirma analizi (
yontemlerin karsilagtirilmasinda ¢ok L =F ) ve lojistk aywrma ( v=1L)
degiskenli normal dagilim varsayiminin
gerceklestigi ve gerceklesmedigi durumlara
gore degisik Ornek biiyiikleri kullanarak
belirlenen senaryolar araciligi ile Monte-Carlo
simiilasyon c¢alismasi yapildi. Ayrica over

analizinden elde edilen skor degerleri
kullanilarak ~ parametrik ~ROC  modeli
asagidaki sekilde tanimlanir. Gergek pozitif ve
yalanct pozitif orani esitlik 2.1 ve 2.2°de

) ilmigtir.
kanseri tamisinda kullanilan testleri iceren Vermistt
—c
GP(c) = P(L,(x) > clX €Il,) = @ (“"’; ) 2.1)
v.h

YP(c) = P(L,(x) > c|X €)|= @ (“'” — C)

w.5

Burada, u,, . @, 5 Ve i, ., 0, . sirasiyla hasta  Yalanct  pozitif —oram  YP(c) =y ile

ve saglikli toplum igin L, (x)’den elde edilen ~ gosterilirse, esitlik 2.4 ve esitlik 2.5
skor degerlerine ait ortalama ve standart kullanilarak ROC egrisi fonksiyonu esitlik
sapma degerlerini gostermektedir (21). 2.37de elde edilir (22).

ROC(y) = #(a+ b (y)) 23)
Burada;

F’v,h - F’v,.s' Jv,.s'
g=—th Ve p— v

(2.4)
Jv,h gv,h

Yalanci pozitiflik orani (y) i¢in kesme noktasi,

AUC =@ (L) 2.6)
V14 b

a, b ve AUC nin en biiyiik benzerlik tahmincileri L, L., ., Ls,; ve Ls,, . kullamlarak elde

edilir.

| n — 2
_ Z:!:?‘j_ Lz‘ vk L _ ||Eg':hj_[:£"i wh Lv,h) .7)

s
v ’ Vil J—
Ty, N m, — 1
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| it - 2
T
U ol )
v n, ' B n,—1
L, L. n, (% + 2) + 2n_b2
&= w.h 1,5’ V(&] — h[ :] £
Ls,, Zn,n,
. Ls, -~ n, +n_)b?
b= i’ V[b) = @ (2.10)
Ls, s In,n,
N i
AUC =@ | —— (2.11)
Vi1+b?
Burada,
L., . Hasta grubundaki birimlerin Dogrusal (v = D), Karesel ayirma analizi (v = K) ve

Lojistik ayirma (v = L) analizlerinden elde edilen skor degerlerini,

L;, - Saglkh grubundaki birimlerin Dogrusal (v = D), Karesel ayirma analizi (v = K ) ve
Lojistik ayirma (v = L) analizlerinden elde edilen skor degerlerini,

L,»: Hasta grubundaki birimlerin Dogrusal (v = D), Karesel ayirma analizi (v = K) ve
Lojistik ayirma (v = L) analizlerinden elde edilen skor degerlerine ait ortalamalarini,

L, <. Saglikli grubundaki birimlerin Dogrusal (v = D), Karesel ayirma analizi (v = K) ve
Lojistik ayirma (v = L) analizlerinden elde edilen skor degerlerine ait ortalamalarini,

Ls, ;. Hasta grubundaki birimlerin Dogrusal (v = D), Karesel ayirma analizi (v = K) ve
Lojistik ayirma (v = L) analizlerinden elde edilen skor degerlerine ait standart
sapmalarini,

Ls, .. Saghkl grubundaki birimlerin Dogrusal (v = D), Karesel ayirma analizi (v = K) ve
Lojistik ayirma (v = L) analizlerinden elde edilen skor degerlerine ait standart
sapmalarini,

Ty, Hasta siniftaki birim sayisini,

n. . Saglikli simftaki birim sayisini

gostermektedir.

Youden indeks kullanilarak, optimum kesim noktasi (c) i¢in tahmin degeri esitlik 2.12°deki gibi
hesaplanir.

& = max(]) = max[GP(c) — FP(c)] (212)

Dogrusal, Karesel Ayrima Analizleri ve analizlerinden elde edilen skor degerleri
Lojistik Regresyon Analizi icin Parametrik  kullanilarak parametrik olmayan ROC modeli
Olmayan ROC Modeli asagidaki sekilde tanimlanir (23,24).

Dogrusal (v = D), karesel ayirma analizi (  Gergek pozizif ve yalanci pozitif oram esitlik
v=K ) ve lojisik aywrma ( v=1L) 2.13 ve 2.14’de verilmistir.

GP(c)=P(L (x)=cllL (x)e,) =

5,(c) (2.13)
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YP(c) =P(L,(x) = clL (x) €T,) =

Burada,

s(c) : Hasta smifinda skor degeri
c¢’den biiyiik olanlarin sayisini,
y, Hasta simftaki

say1sint,
s.(c): Saglkl sinifinda skor degeri

c¢’den biiyiik olanlarin sayisini,

birim

55(€) (2.14)
nﬂ'
T, Saglikli  smiftaki  birim
say1sint
gostermektedir.

Skor degerlerine ait egri altinda kalan alanin
tahmin degeri esitlik 2.15’de verilmistir.

My Mg
L 1
0= S )
ﬂhﬂs
i=1 j=1
Burada;
1 FEger Liv’h = J'_’.}-m
1
w[Liv,hrLjv,s) - 3 Eger Ly, p = Lj, . (2.16)
0 Eger Lim = L}-M

Liyn Ve L;, . sirast ile hasta ve saghkh

birimlerin skor degerlerini gdstermektedir.

Skor degeri i¢in optimum kesim noktasinin
tahmin degeri (c) esitlik 2.17°daki gibi elde
edilir.

& = max(]) = max[GP(c) — FP(c)] 2.17)
Tahmin edilen AUC’nin varyansi esitlik 2.18°deki gibi hesaplanir.
. AUC(1—AUT)+ (my, —1)(Q, —AUCH (m, — 1)(Q.—AUT
LTl ” LY
Burada;
=L, (x)}*
1 =L, (x) =Ly, () B =L, (x) =L, (x) (nh )
— wh wh vl vl (2.19)
Q. '"fg'"fi Z n, * (nh ) +n, X n, + 3

. =Ly (=)
(R:L.,,.:x}}z +ﬂ;£-v'ix} % R:L-p-:x} +{ﬂf ; ) ] (2.20)
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Burada,

=Ly(x)
ﬂﬂ'
gercek negatif birimlerin sayisini,

. skor degerleri L_(x)’e esit olan MiniMax Prosediirene Gore Dogrusal En
Y Iyi Birlestirme Yontemi ve ROC Modeli

=Ly(x]) < . ) . . . e e
n : skor degerleri L (x)’e esit olan Minimax prosediiriini (25) kullanilarak

gergek pOthlf birimlerin sayini, Sameera ve ark. (20 1 6) ’larinin Onermls
=Lyix) - . , - oldugu tani testlerinin dogrusal
= : skor degerleri L,, (x] del'l'kU(;L-lk kombinasyonlar1 asagidaki esitlik 2.21°daki

olan gercek negatif birimlerin gibi verilmistir.

sayl1sint,
Ly () o . , -
n, : skor degerleri L., (x) den biiyiik

olan gercek pozitif birimlerin

sayisini
gostermektedir.

b= [tzh + (1 - tjzsj_j-(”h - F‘sj (2.21)
Burada;
Ly : B  vektorindeki  katsayilar

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

kullanilarak tani1 testlerinden elde

edilen dogrusal skor degeridir.

Asagidaki esitlikte 2.22°deki gibi
b: (px1) boyutlu dogrusal modeldeki hesaplanir.

katsayilar vektorii

L,(x)=b'x (2.22)
c=b'u +bEb& 11— x) (223)

Esitlik 2.22 ve 2.23 kullanilarak gergek pozitif ve yalanci pozitif orani esitlik 2.24 ve 2.25°de
verilmistir.

b'u, —
GP(c) =P(Ly(x)=>clXxem,) = @(g) (2.24)
JB'Eb
b'u, —
YP(c) = P(L,y(x) > cIX €M) = & (%) (2.25)
JB'ED

Esitlik 2.23 ve 2.25 kullanilarak gercek pozitiflik oran1 esitlik 2.26’de verilmistir.

' _ B R oa-l(1 —
GF=¢(b (1 — ) —/B'Eb 77 (1 }r]) 226)

/b'E, b

Burada, v yalanct pozitiflik oranmi1  Minimax prosediiri GP ile 1 — ¥ P oranlarin
gostermektedir. maksimize ederken, yanlis siniflandirma
oranini minimize etme durumudur. (17,25).
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Minimax prosediiriine gore kesim noktasi olan ¢ asagidaki esitlikte 2.27’deki gibi elde edilir.

b'p, /b’ b+b'u.b'E.b
C =

(2.27)
w."b’Ehb + wa'.h’ESb
Cok degiskenli ROC analizi i¢in egri altinda kalan alan esitlik 2.28deki gibidir.
b’ -
AUC = { M} (2.28)
"'nl'l b’ (Es + Eh:]'b

Cok degiskenli ROC modeli egrisi monoton Cok degiskenli ROC modeli i¢in Youden
artan bir egridir. Bu egrinin egimi olabilirlik  indeksi esitlik 2.29’deki gibi verilmistir.
oranina esittir. Tani testlerine uygulanacak

doniistimlerden etkilenmez (17).

] [GP — YP] o VP _g(PR—c (2.29)

= max — = max — |- :
JB'E.D JB'ED

Simiilasyon Calismasi Simiilasyon ¢aligmalar1 ve uygulama veri

o setinin analizi R Studio paket programinda
Simiilasyon ¢alismasinda 1000 tekrarl Monte  gerceklestirildi. mvtnorm, plotROC, ggplot2,

Carlo  similasyon  teknigi  kullamild.  pROC, dplyr, haven ve sortinghat paketleri
Calismada kullanilan 6rneklem biiyiikliikleri  kullanilarak sonuglar elde edildi.

hasta ve saglikli gruplar icin esit sayida ve
n=50, 100, 250 ve 500 olarak belirlendi. Simiilasyon senaryolar1 asagidaki sekilde
Yontemlerin karsilastirilmast ROC egrileri  belirlendi.
altinda kalan alan, optimum kesim noktasi,
duyarlihik, 6zgiilliik ve Youden indeksler goz ~Senaryo I Ortalama vektorleri farkls,
6ninde  bulundurularak  gergeklestirildi. ~kovaryans matrisleri birbirine esit olarak
asagidaki gibi belirlenmistir.
0.5
.5

0
s |= [g‘
0

1
1 05 05 05

<« |05 1 05 05
Tn = Zs = 05 05 1 05
05 05 05 1

Senaryo Il: Ortalama vektorleri farkli, kovaryans matrisleri farkli olarak asagidaki gibi

belirlenmistir.
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[
o

08 08 08 02 02 02
5 :Io.s 1 08 08‘ 5, = 0.2 0.2‘
=108 08 1 08 0.2 02 1 02

08 08 08 1 02 02 02 1

Senaryo I11: Bu senaryoda hasta gruba ait verilerin tiiretimi bozulmus ¢ok degiskenli normal
dagilim modeli esitlik 2.30 kullanilarak gerceklestirildi.

(1— sle?, (1, 20+ &N, (o wZ,) +(1—

Modelde de gorildigii gibi iki farkli ¢ok
degiskenli normal dagilimdan tiiretilen veriler
belirli ; olasiliklar1 oraninda birlestirilmistir.
Kovaryans matrisleri, & (kappa) katsayisi

kadar biyiitiilerek verilerin  degiskenligi

0

Q .
JU'S:O Hn = 1

0

1 02 02 0.2

02 1 02 0.2
02 02 1 02

02 02 02 1

I =

Us ve X kullanilarak tiiretilen ¢ok degiskenli
normal dagilim verilerinin hasta verilerinin
%30’unu olusturmasina ve bu dagilimin diger
dagilm tarafindan bozulma yiizdesinin
&1 = 0.05 olmasina karar verildi. u, ve Zj
kullanilarak tiiretilen ¢ok degiskenli normal
dagilim verilerinin ise hasta verilerinin
%70’ini olusturmasina ve bu dagilimin diger
dagilim tarafindan bozulma yiizdesinin de
&, = 0.10 olmasima karar verildi. Kovaryans

matrisinin  bilyiitiilmesinde  kullanilacak
Katsay1 k = 10 olarak belirlendi.

Simiilasyon Algoritmast

Bu calismada birlestirme  yontemlerini
karsilastirmak ~ amaci  ile  simiilasyon

algoritmasi asagidaki sekilde olusturuldu.

1. Secilen senaryoya gore hasta ve
saglikli gruplar i¢in ayr1 ayri tani testlerine ait
veriler tiiretildi.

arttirilldi. Boylelikle, sonucta elde edilecek
verilerin ¢ok degiskenli normal dagilima
uygunluk gostermemesi saglandi.

Ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri
asagidaki sekilde belirlendi.

0.5
0.8
1.5
1 08 08 08
s _|08 1 08 08
h 08 08 1 08
08 08 08 1
2. En iyi birlestirme yontemi dogrusal

ayirma, karesel ayirma ve lojistik ayirma
analizi yoOntemleri kullanilarak modeller
kuruldu. Bu modellerden tek degiskenli skor
degerler elde edildi.

3. Dogrusal ayirma, karesel ayirma ve
lojistik ayirma analizi ile elde edilen skorlar
parametrik ve parametrik olmayan ROC egrisi
yontemlerine ayri ayri yerlestirilerek ROC
egrisi altinda kalan alan, optimum kesim
noktasi, duyarlilik, 6zgiillik ve Youden
indeks degerleri elde edildi. Optimum kesim
noktasi duyarlilik ve 6zgiilliik se¢cimi Youden
indeksin en biiyiik oldugu durum goz Oniinde
bulundurularak yapildi.

4. En iyi birlestirme yontemi i¢in ROC
egrisi altinda kalan alan, optimum kesim
noktasi, duyarlilik, 6zgilillik ve Youden
indeks degerleri yontemin kendi 0zgiin
algoritmas1  kullanilarak  hesaplandi. Bu
hesaplama sirasinda modelin katsayilart b

£2)N, (12,25) + 5, N (py,x By (2.30)
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elde edilirken kullanilan t degeri igin t =

yontemi ile elde edilen sonuglar birbirine

[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9]  vektorii olduk¢a yakin oldugu bulundu. En iyi
kullanild. dogrusal birlestirme yontemi de bu yontemler

] ile olduk¢a yakin sonuglar verdigi bulundu.
3. Ik 4 adm farkhh  orneklem  Orneklem bityikliklerindeki artis, ROC egrisi

biiyiikliiklerinde birbirinden bagimsiz olarak
1000 defa tekrar edilerek sonuglar kaydedildi.

6. Elde edilen ROC egrisi altinda kalan
alan, optimum kesim noktasi, duyarlilik,
Ozgiillik ve Youden indeks degerlerin

altinda kalan alan, duyarlilik ve ozgiillik
degerlerinde degisim yaratmadig gozlendi.

Senaryo II’e gore tiiretilen veri setlerine
iligkin sonuglar Tablo 3.2’de wverildi. Tim
yontemler yiksek ROC egrisi altinda kalan

ortalama ve standart sapmalar1 her bir yontem alan, duyarhlik ve ozgiillik degerleri
i¢in ayr1 ayri hesaplandi. sergilemektedir ancak bunlar igerisinde
7 deger] . sniind karesel ayirma analizinden elde edilen
b.I Bu egerier goz onunde  grorlarm parametrik olmayan ROC  egrisi
uvunlclurqle}{ak yontemler  karsilatirilip yontemine yerlestirilmesi ile olusturulan
degerlendirildi. yonteme ait sonuglarin her bir Orneklem
Uygulama Veri Seti biiyiikliiglinde daha {istiin oldugu goriildii.

Simiilasyon  ¢alismalarma ek  olarak, Senaryo III’e gore elde edilen sonuglar Tablo

yontemlerin karsilastirilmasi gergcek uygulama
veri seti kullanilarak yapilmistir. Bu veri seti
over kanserli 60 hasta ile 70 saglikli kadin
bireylere ait CA-125, CA-19.9, CA-15.3 ve
CEA olmak iizere 4 farkli medikal tam test

3.3°de verilmektedir. Parametrik olmayan
ROC egrisi yontemi kullanilarak dogrusal
ayirma analizi, karesel ayirma analizi ve
lojistik ayirma analizinden elde edilen ROC
egrisi altinda kalan alan, duyarhilik ve
Ozgiillik degerleri parametrik ROC egrisi

degerlerini icermektedir. Veriler, “Saglik - ind 1d dil 1 dah
Bilimleri Universitesi Tepecik Egitim ve y?ntemln en clide cdien sonuglara  daha
Arastirma  Hastanesi”  Izmir'den  elde ygksek oldu"gu bplundu. En 1 dogr}1 s.a!
edilmistir. Verilerin kullanimi i¢in, Eskisehir b{rle§t1r.me yontemi de parametrlk ROC egrisi
Osmangazi Universitesi Tip  Fakiltesi yonteminden elde edilen sonuclara yakin

Girisimsel Olmayan Klinik Aragtirma Etik
Kurul'a basvuru gerceklestirilmis  olup,
09.08.2017 giin ve 805587-21/G-217 sayi
numarali etik kurul onay1 alinmistir.

3. Bulgular

Tablo 3.1°de senaryo [’ye ait sonuglar yer
almaktadir. Dogrusal ayirma analizi, karesel
ayirma analizi ve lojistik ayirma analizlerinin
parametrik ve parametrik olmayan ROC egrisi

sonuglar verdigi goriildii. Tim yontemler goz
oniinde bulunduruldugunda her bir 6rneklem
biyiikligi icin parametrik olmayan ROC
egrisi yontemi ile elde edilen karesel ayirma
analizi yonteminin sonuclar1 belirgin bir
sekilde diger yontemlerden daha yiliksek ROC
egrisi altinda kalan alan, duyarlilik ve
ozgiilliik sonuglar verdigi gozlendi.

Tablo 3.1- Senaryo | — Hasta ve Saglikli Toplumun Medikal Tan1 Testi Degerleri Ortalama Vektorleri Farkli,

Kovaryans Matrislerinin Ayni Oldugu Durum

AUC SH(AUC) c SH(c) S SH(S,) S, SH(S,) jmax SH(jmax)

n=50 P Dogrusal  0.8761 0.0320 0.0003 0.0463 0.7956 0.0392 0.7964 0.0412 0.5920 0.0632

Karesel 0.8776 0.0307 0.0036 0.2953 0.8053 0.0627 0.8069 0.0654 0.6122 0.0595

Lojistik 0.8756 0.0318 0.0008 0.1041 0.7951 0.0394 0.7960 0.0413 0.5911 0.0628

MM 0.8761 0.0320 0.3205 0.3282 0.7951 0.0318 0.7951 0.0318 0.5903 0.0635

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

Karesel 0.8910 0.0303 0.1035 0.4453 0.8190 0.0812 0.8421 0.0758 0.6611 0.0674

Lojistik 0.8780 0.0327 0.0779 0.4317 0.8134 0.0835 0.8278 0.0805 0.6412 0.0707

n=100 P Dogrusal  0.8730 0.0238 - 0.0339 0.7916 0.0292 0.7915 0.0295 0.5831 0.0468
0.0002

Karesel 0.8738 0.0228 0.0012 0.2109 0.7968 0.0505 0.7975 0.0500 0.5943 0.0445

Lojistik 0.8728 0.0237 0.0009 0.0717 0.7914 0.0291 0.7913 0.0295 0.5827 0.0467
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n=250

n=500

NP

NP

NP

MM
Dogrusal
Karesel
Lojistik
Dogrusal

Karesel
Lojistik

MM
Dogrusal
Karesel
Lojistik
Dogrusal
Karesel
Lojistik
MM
Dogrusal
Karesel
Lojistik

0.8730
0.8739
0.8808
0.8741
0.8703

0.8705

0.8703

0.8703
0.8705
0.8733
0.8706
0.8693
0.8694
0.8693
0.8693
0.8694
0.8708
0.8695

0.0238
0.0242
0.0228
0.0242
0.0147

0.0144

0.0147

0.0147
0.0150
0.0148
0.0150
0.0111
0.0110
0.0111
0.0111
0.0111
0.0110
0.0111

1.2971
0.9423
0.0550
0.0557

0.0002
0.0020

0.0008
1.2671
0.9726
0.0316
0.0261
0.0000
0.0021
0.0008
1.2568
0.9824
0.0122
0.0209

0.2249
0.3548
0.3635
0.3617
0.0232

0.1469

0.0467

0.1351
0.2585
0.2657
0.2582
0.0162
0.0997
0.0308
0.0951
0.2089
0.2136
0.2080

0.7911
0.7999
0.8064
0.8009
0.7882

0.7909

0.7881

0.7879
0.7938
0.7950
0.7942
0.7867
0.7875
0.7866
0.7867
0.7904
0.7924
0.7899

0.0235
0.0697
0.0687
0.0707
0.0187

0.0362

0.0187

0.0143
0.0507
0.0516
0.0504
0.0133
0.0251
0.0133
0.0107
0.0401
0.0405
0.0407

0.7911
0.8161
0.8201
0.8157
0.7879

0.7902

0.7878

0.7879
0.8012
0.8044
0.8009
0.7869
0.7883
0.7869
0.7867
0.7964
0.7964
0.7970

0.0235
0.0662
0.0666
0.0680
0.0184

0.0353

0.0184

0.0143
0.0478
0.0496
0.0485
0.0134
0.0252
0.0134
0.0107
0.0386
0.0397
0.0388

0.5823
0.3840
0.6264
0.6166
0.5761

0.5811

0.5759

0.5757
0.4051
0.5994
0.5951
0.5736
0.5758
0.5735
0.5734
0.4132
0.5889
0.5870

0.0470
0.0523
0.0513
0.0525
0.0286

0.0284

0.0286

0.0286
0.0331
0.0332
0.0330
0.0215
0.0213
0.0215
0.0215
0.0244
0.0241
0.0244

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarhhik Sp: Ozgiilliik c:

Analizi Yontemi

NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosediirii

Tablo 3.2- Senaryo Il — Hasta ve Saglikli Toplumun Medikal Tan1 Testi Degerleri Ortalama Vektorleri Farkl,
Kovaryans Matrislerinin Farkli Oldugu Durum

Optimum Kesim Noktast J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi

AUC SH(AUC) c SH(c) Sn SH(S,) S, SH(S,) jmax SH(jmax)

n=50 B Dogrusal  0.8773 0.0326 - 0.0500 0.8084 0.0399 0.7873 0.0439  0.5957 0.0645
0.0154

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

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

MM 0.8770 0.0327 13713 0.3207 0.7968 0.0325 0.7968 0.0325 0.5936 0.0650

NP  Dogrusal 0.8788 0.0334 0.9175 04327 0.8208 0.0830 0.8217 0.0809 0.3574 0.0702

Karesel 0.9533 0.0199 0.1526 0.5287 0.9151 0.0535 0.8840 0.0600 0.7991 0.0583

Lojistik 0.8794 0.0338 0.0677 0.4342 0.8203 0.0831 0.8239 0.0813 0.6443 0.0716

n=100 P Dogrusal  0.8733 0.0233 - 0.0401 0.8020 0.0299 0.7826  0.0317 0.5846 0.0454
0.0172

Karesel 0.8949 0.0193 - 0.2343 09162 0.0280 0.7689 0.0278  0.6852 0.0363
0.8701

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

MM 0.8731 0.0233 13357 0.2259 0.7917 0.0229 0.7917 0.0229 0.5833 0.0457

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

Karesel 0.9487 0.0141 0.0878 0.4142 0.9053 0.0436 0.8653 0.0484 0.7706 0.0415

Lojistik 0.8741 0.0239 0.0272 0.3624 0.8098 0.0709 0.8070 0.0690 0.6168 0.0522

n=250 P Dogrusal  0.8698 0.0155 - 0.0269 0.7972 0.0195 0.7786 0.0209 0.5758 0.0301
0.0179

Karesel 0.8944 0.0125 - 0.1401 09146 0.0180 0.7641 0.0184 0.6786 0.0240
0.8611

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

MM 0.8697 0.0155 12967 0.1361 0.7875 0.0151 0.7875 0.0151 0.5750 0.0302

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

Karesel 0.9454 0.0091 0.0506 0.3185 0.8977 0.0357 0.8529 0.0372  0.7506 0.0280

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

n=500 P Dogrusal  0.8687 0.0110 - 0.0197 0.7952 0.0140 0.7776  0.0148 0.5728 0.0213
0.0174

Karesel 0.8947 0.0086 - 0.0990 09135 0.0127 0.7629 0.0126 0.6764 0.0171
0.8552

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

MM 0.8687 0.0110 12864 0.0946 0.7862 0.0107 0.7862 0.0107 0.5724 0.0213

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

Karesel 0.9444 0.0063 0.0408 0.2547 0.8946 0.0291 0.8471 0.0300 0.7417 0.0200

Lojistik 0.8690 0.0111 0.2098 0.7995 0.0406 0.7860 0.0407  0.5855 0.0242

0.0181
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AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarlilik Sp: Ozgiilliik c:
Analizi Yontemi

Optimum Kesim Noktast J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi

NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosediirii

Tablo 3.3- Senaryo Il — Hasta Verilerinin Tiiretiminde Bozulmus Cok Degiskenli Normal Dagilim Verilerinin

Kullanildigr Durum
AUC SH(AUC) c SH(c) S SH(S,) S, SH(S,) jmax SH(jmax)
n=50 B Dogrusal  0.7541 0.0446 0.1414 0.1022 0.6205 0.0719 0.7767 0.0683  0.3972 0.0708
Karesel 0.7493 0.0560 0.9129 0.6360 0.6133 0.0729 0.8919 0.0862  0.5052 0.0575
Lojistik 0.7534 0.0443 0.1995 0.1500 0.6146 0.0716 0.7861 0.0715 0.4007 0.0715
MM 0.7536 0.0446 0.3762 0.1614 0.6901 0.0360 0.6901 0.0360  0.3802 0.0719
NP  Dogrusal 0.7628 0.0441 0.8358 0.2944 0.6691 0.1140 0.8013 0.1083  0.5297 0.0765
Karesel 0.8232 0.0398 0.0132 0.4105 0.7206 0.1047 0.8241 0.0956  0.5447 0.0734
Lojistik 0.7633 0.0444 0.2028 0.3079 0.6648 0.1122 0.8056 0.1090 0.4704 0.0760
n=100 P Dogrusal  0.7417 0.0328 0.1874 0.0727 0.5878 0.0538 0.7931 0.0508 0.3810 0.0504
Karesel 0.7240 0.0493 0.9968 0.3362 0.5751 0.0408 0.9267 0.0512 0.5018 0.0447
Lojistik 0.7412 0.0328 0.2394 0.1027 05822 0.0535 0.8029 0.0523  0.3852 0.0507
MM 0.7413 0.0328 0.3383 0.1016 0.6800 0.0259  0.6800 0.0259  0.3601 0.0518
NP Dogrusal 0.7540 0.0307 0.8158 0.2050 0.6369 0.0873 0.8027 0.0834  0.5603 0.0530
Karesel 0.7996 0.0295 0.0098 0.3170 0.6788 0.0942 0.8141 0.0891  0.4928 0.0556
Lojistik 0.7543 0.0308 0.2148 0.2233 0.6328 0.0889 0.8069 0.0846  0.4398 0.0527
n=250 P Dogrusal ~ 0.7349 0.0213 0.2171 0.0420 05678 0.0348 0.8056 0.0322 0.3734 0.0322
Karesel 0.7010 0.0346 0.9924 0.1934 05563 0.0216 0.9502 0.0238  0.5065 0.0288
Lojistik 0.7345 0.0212 0.2668 0.0572 05626 0.0338 0.8153 0.0320 0.3778 0.0324
MM 0.7345 0.0213 0.3290 0.0641 0.6746 0.0167 0.6746 0.0167  0.3493 0.0333
NP Dogrusal 0.7486 0.0192 0.8222 0.1548 0.6180 0.0691 0.7980 0.0654  0.5840 0.0335
Karesel 0.7844 0.0184 - 0.2371 0.6574 0.0796 0.7976  0.0744  0.4550 0.0366
0.0489
Lojistik 0.7484 0.0192 0.2211 0.1666 0.6097 0.0682 0.8064 0.0651 0.4161 0.0334
n=500 P Dogrusal  0.7324 0.0152 0.2284 0.0272 0.5604 0.0247 0.8102 0.0216  0.3706 0.0225
Karesel 0.6911 0.0266 09737 0.1314 05519 0.0157 0.9574 0.0153 0.5094 0.0208
Lojistik 0.7321 0.0152 0.2769 0.0384 05553 0.0240 0.8200 0.0213  0.3753 0.0227
MM 0.7320 0.0152 0.3242 0.0438 0.6727 0.0119 0.6727 0.0119 0.3454 0.0237
NP  Dogrusal 0.7473 0.0140 0.8153 0.1226 0.6086  0.0545 0.7981 0.0524  0.5932 0.0252
Karesel 0.7788 0.0134 - 0.1897 0.6435 0.0675 0.7954 0.0628  0.4389 0.0281
0.0546

Lojistik 0.7469 0.0140 0.2290 0.1347 0.5989 0.0546  0.8077  0.0528  0.4066 0.0250

AUC: Egri Altinda Kalan Alan Sn: Duyarhhik Sp: Ozgiilliik c:
Analizi Yontemi

Optimum Kesim Noktasi J: Youden Indeksi p: Parametrik ROC Egrisi

NP: Parametrik Olmayan ROC Egrisi Yontemi mm: MiniMax Prosediirii

Uygulama Veri Seti Bulgulari

Hasta ve saglikli kadin bireylere ait 4 tan1 testi i¢in ortalama vektorleri ve kovaryans matrisleri

asagidaki gibi elde edilmistir.

100.43 29.04
_| 8591 _ 2174
L 254 | #=7 [ 240
1554.92 0.40
936168 —1291.26 —18.43 48171.26
5 — |—129126 4874823 60584 —499112
R —-1843  605.84 1696  —1238.45
48171.26 —49911.2 —1238.44 2440254
673.61 90.1 —0.61 509.27
s 90.1  437.02 758 —358
=~ |-061 758 496 —19.71
509.27 —358 —19.71 12049.04

Hasta ve saglikli gruplarin ortalama vektorleri
fark bulundu (Wilks’
testi
bireylerin

arasinda anlamh
Lambda=0.5893; p<0.001). Box-M
sonucu ile hasta ve saglikh

kovaryans matrisleri homojen olmadigi
gozlemlenmistir (Ki-Kare=574.05; p<0.001).
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Medikal tam testlerine ait verilerin gruplara
gore ¢ok degiskenli normal dagilima
uygunlugu  Doornik-Hansen  testi  ile
arastirildi. Hasta grubun (Ki-Kare=921.484;
p<0.001) ve saglikli grubun  (Ki-
Kare=484.974; p<0.001) c¢ok degiskenli
normal dagilima uymadig belirlendi.

Over hastalig1 tanis1 koyma kullanilan 4 farkli
medikal tani testi (CA-15.3, CA-19.9, CEA,
CA-125) Dogrusal, Karesel ve Lojistik ayirma
analizi ve en 1iyi dogrusal birlestirme
yontemleri ile modellenerek her biri igin ayri
ayrt ROC egrisi altinda kalan alan, optimum
kesim noktasi, duyarlilik, 6zgiilliik ve Youden
indeksi hesaplamasi yapilmistir. Sonuglar
Tablo 3.4’da verilmistir.

Skorlarin elde edilmesinde kullanilan dogrusal
ayirma analizi, karesel ayirma analizi, lojistik
ayirma analizi ve en iyi dogrusal birlestirme
yontemlerine ait modellerin katsayilar1 Tablo
3.5’de verildi.

Birlestirme  yontemlerine  ait  sonuglar
incelendiginde, en yiiksek egri altinda kalan
alan, duyarliblk ve o6zgillik degerlerinin
parametrik olmayan ROC egrisi yontemi ile
elde edildigi gozlendi. Bu sonuglarda 6zellikle
lojistik ayrima analizinin en yiiksek egri
altinda kalan alan, duyarlilik ve ozgiillik
degerleri verdigi goriild.

Herbir tani testine ait hem parametrik hemde
parametrik olmayan ROC egrileri Sekil 3.1°de
verilmistir.

00 ' ' ' 1.00 . . .
_F CA-125 — 7 1
& I P oo —m A
2 r - Pl 1 @ _
o ] 3 ]
o cA19.9. 18 A ]
v ' I B
g 18 N
a | ;
o 18 J
" n 1
- - CEA 14 ]
= AuC SHIAUC) P Tgos| AUC  sHlauC) P
= CA-15.3 078095 0.04275 <0001 + T CA-15.3 076197 0.04406 <0.001-
a CA-19.9 0.56190 0.05154 0.2333 1 3 CA-19.9 061384 005038 0.0403
CEA  0.46274 005142 0.4687 CEA 051238 0.05065 08085
E .| . CA-125 097179 0.01085 <0.001 » | CA-125  0.82680 0.03975  <0.0017
0.00 025 050 — 0.75 100 0.00 0.25 0.50 0.75 T.00
1-Oz gdlldk = Yalanci Pozitif Orani 1-Ozgullik = Yalanci Pozitif Orani

Parametrik Olmayan ROC Egrileri

Parametrik ROC Egrileri

Sekil 3.1- Uygulama Veri Setindeki Tan1 Testlerine Ait Parametrik ve Parametrik Olmayan ROC Egrileri
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Tablo 3.5- Uygulama Veri Seti by ve b katsayilar1 Sonuglart

Katsayilar
by b
CA-15.3 CA-19.9 CEA CA-125
Dogrusal Ayrima Analizi -1.771875 0.0100710320 0.004796214 -0.041812562 0.001180130
Karesel Ayirma Analizi -6.000855 -0.024373082 -0.041003315 -0.256387982 -0.006682174
Lojistik Ayirma Analizi -4.732216 0.013830 0.009664 -0.109353 0.013295
En lyi Dogrusal Birlestirme 0.02772900 0.01857967 -0.04080667 0.00557608

Analizi (t=0.1)

Uygulama veri setinin analizi sonucunda elde edilen b, ve b katsayilar1 ile kurulan ayirma

fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

Dogrusal ayirma analizi i¢in ayirma fonksiyonu

—1.772 4+ 0.010 x CA15.3 + 0.004 X CA19.9 — 0.042 x CEA + 0.001 x CA125

Karesel ayirma analizi i¢in ayirma fonksiyonu

—6.000 — 0.024 x CA15.3 — 0.041 X CA19.9 — 0.256 x CEA — 0.007 x CA125

Lojistik ayirma analizi i¢in ayirma fonkisyonu

—4.732 4+ 0.014 x CA15.3 4+ 0.010 X CA19.9 — 0.109 x CEA + 0.013 x CA125
En iyi dogrusal birestirme analizi i¢in ayirma fonksiyonu
0.028 x CA15.3 + 0.019 x CA19.9 — 0.041 X CEA + 0.006 x CA125

4. Tartisma

Medikal tani testleri ile hasta ve saglikli grup
olarak smiflamada birden fazla yoOntemin
kullanildig1 bilinmektedir. Yapilan literatiir
taramalar1 sonucu, hasta ve saglikli siniflama
yapabilmek i¢in en sik kullanilan yontemler
arasinda dogrusal ayirma analizi, karesel
ayirma analizi ve lojistik ayirma analizi
yontemleri oldugu belirlendi. Bu ii¢ yonteme
ek olarak Su ve Liu (1993) tarafindan 6nerilen
en iyl dogrusal birlestirme yOntemi
kullanilmaktadir. Qin ve Zhang (2009) yapmis
olduklari  c¢alismada  medikal  testlerin
birlestirilmesi ~ sonucu  egri  smiflama
basarilarinin  arttigmi bulmuglardir.  Bu
calismada; saglik calisanlarina yol gostermek
ve kullanacaklari  ydntemin  segiminde
kilavuzluk etmesi amaci ile bu yontemlerin
performans karsilastirmalari yapildu.

Tami testlerinin ¢ok degiskenli normal
dagilima uygunluk gosterdiginde elde edilen
egri altinda kalan alanlarin parametrik
olmayan yontemlere gore daha iyi egri altinda
kalan alan tahmin ettigi bulunmustur. En iyi
dogrusal aymrma  analizi  yOnteminde
parametrik ROC egrisi yontemi ile elde edilen
sonuclara benzer sonuglar vermistir. Bu yonii
ile en iyi dogrusal birlestirme yontemi giiclii
bir yontem olarak ifade edilebilir. Sameera,

Vardhan ve ark.’nin (2016) caligmalarinda en
iyi dogrusal birlestirme yonteminin sonuglari
ile benzerlik gosterdigi bulundu. Medikal tani
testlerinin normale uygunluk dagilimlan
incelendiginde hasta grubundaki dagilimlarin
carpik bir dagilima sahip oldugu bulundu. Bu
durumda parametrik olmayan yontemlerin
parametrik yontemlere gore daha yiiksek egri
altinda kalan alan hesapladigi bulundu. Yu ve
Park (2015), belirli bir 6zgiilliikk araliginda,
egri altinda kalan alani optimize eden c¢oklu
biyolojik  belirteglerin  en iyi dogrusal
kombinasyonunu  bulmak i¢in  kolay
uygulanabilen iki algoritma Onermisglerdir.
Algoritmalardan biri  parametrik olmayan
ROC egrisi yontemidir. Caligmadan elde
edilen sonuglar ile Yu ve Park’in bulgulan
ortiismektedir.

Medikal tami testleri ¢ok degiskenli normal
dagilima uygunluk gostermediginde
parametrik olmayan ROC egrisi yontemi ile
birlestirme yapmak daha avantajli olacaktir.

5. Sonuc¢

Ortalama  vektorlerinin  ve  kovaryans
matrisilerinin benzer ya da farkli oldugu tiim
senaryo durumlart incelendiginde en iyi
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dogrusal birlestirme yonteminin medikal tan
testlerinin birlestirilmesinde en etkin yontem
oldugu belirlenmistir. Diger ydntemlerden
olan karesel ayirma analizi ve lojistik ayirma
analizi bu alanda yaygin kullanilan bir yontem
olmasina ragmen kovaryans matrislerinin
ortakligindan etkilenmektedir.

Medikal tani testlerinin hasta ve saglam
smmiflamasimi ~ yaparken  yaygimn  olarak
karsilasilan ~ durum, hasta  grubundaki
birimlerin degerlerinin ¢ok farkli aralikta yer
almasidir. Bu durumdan dolayr hasta
grubunun normal dagilim varsayimindan
etkilenmemektedir. Medikal tan1 testlerinin
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