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Ozet

Amag: Bu ¢calismanin amaci hem ¢oklu degerlendiricinin
hem de g¢oklu tam testlerinin var oldugu diagnostik
dogruluk calismalarindaki yontemleri kargilasurmak ve
yontemler hakkinda ¢neride bulunmaktir. Gere¢ ve
Yontem: Tam testleri tek bir degerlendirici ile
yapildifinda degerlendiricinin kisisel kararlarma bagh
olarak  subjektiflik  icerebilir.  Degerlendiricilerin
performans: degerlendiricilerin deneyimleri, egitimleri ve
vakalarin mevcut durumlariyia ile ilgilidir. Bu nedenle
diagnostik  testlerin  doZrulugu tartisilirken ¢oklu
degerlendiricilerin raporlan da modelde ele alinmahdir.
Cok testli ¢ok degerlendiricili diagnostik  dogruluk
calismalarinda kullamilabilecek bes farkhi yontem vardir,
Bulgular: Hem ¢oklu degerlendirici hem de ¢oklu tam
testi sonuglarimin ele ahindigt dofrulugu ortaya koyan
modeller mevcuttur. Bu modeller karsilastirilmig ve tablo
halinde sunulmustur,

Sonug: Bu modellerden en yaygin kullamilanlan DBM
(Dorfman Berbaum Metz) ve OR (Obuchowski ve
Rockette) metodudur.

Anahtar Kelimeler: DBM; OR; c¢ok testli c¢ok
degerlendiricili egri altinda kalan alan
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Abstract

Ohjective: The goals of this study are to compare the
methods used in diagnostic accuracy studies in which
both multi-case and multi-reader methods are employed,
and to make useful suggestions for the proper use of
these methods.

Material and Methods: When diagnosis tests are carried
out by a single reader, they might have subjectivity based
upon the reader’s personal decisions. The readers’
performance is related to their experiences, education and
present states of the cases. Therefore, while the accuracy
of the diagnostic tests is discussed, the reports of multi-
readers should be taken into consideration within the
scope of the model. There are five different methods used
in multi-case and multi-reader tests of diagnostic
accuracy studies.

Results: There are models dealing with the results of
both multi-reader and multi diagnosis tests demonstrating
thc accuracy. These models were compared and
presented in the tables.

Conclusion: The most common models are DBM
(Dorfman Berbaum Metz) and OR (Obuchowski ve
Rockette) methods.

Key Words: DBM; OR; multi reader multi case receiver
operating curve



Temel ve Kantk

Giris

ROC (Receiver Operating Curve) analizinde
geleneksel metotlar ya tek bir degerlendiricinin bir grup
vaka iizerindeki sonuglarim ya da birden fazla
degerlendiricinin yine bir grup vaka iizerindeki sonuglari
tizerinden yapilir (1). Geleneksel ROC analizinde amag
degerlendiricilerin performansin degerlendirmek
degildir. Fakat geleneksel ROC analizinden farkli olarak
hem tam testlerinin vaka gruplanm ayirmadaki
performansimi hem de degerlendiricilerin performansini
Cok Testli Cok Degerlendiricili ROC analizleriyle
¢oziimlemek mimkiindiir. Kisaca CTCD ROC analizi
olarak ifade edilebilir. Bu yontem literatirde MRMC
(Multi Reader Multi Case) ROC analizi olarak ifade
edilmektedir. Bu analiz verilerinin toplanmasi ile baslar
ve bir ¢esit faktoriyel deneme tasarimim olusturur. Bu tiir
calismalarin temel amaci sadece egri altinda kalan alan
hesaplamasi yapip bu alanlari karsilastirmak degildir.
Amag, degerlendiricilerin ya da degerlendiricilerin

ortalamalarindan  yararlamlarak tam testlerinin  ve
degerlendiricilerin  ortak  bir modelle diagnostik
performansini ortaya ¢ikarmaktir (2).

Cok Testli Cok Degerlendiricili ROC Analizi
Deneme Tasarim

CTCD ROC calismalarinda en genel deneme
tasarimi R degerlendiricinin C vakayr K tam testini
birlikte degerlendirdigi faktoriyel deneme tasarimdir
(2,3).

Kabul edelim ki, R degerlendirici, C vaka ve K tam
testi var olsun. Bu durumda her degerlendiricinin C*K
tane sonucu ve biitiin ¢alismanin ise R*K*C tane sonucu
vardir. CTCD analizlerinin deneme diizenleri bir tiir
faktoriyel deneme diizenidir. Her degerlendirici bir ya da
birden fazla test sonucunu degerlendirir. Tablo 1' de
CTCD ROC analizi i¢in deneme tasariom goriilmektedir.

Tablo 1: CTCD Dogruluk Analizleri icin Faktoriyel Deneme Tasarim

TANI TESTLERI
1 2 K
Degerlendirici Degerlendirici Degerlendirici

Vaka R, R, R, R, R, R, R, R, R,
(Hasta/Saglam) Y Yoo Yo | Yo | Yo Yio Yo | Y Yo
2 Yo Yoo Yo | Yoo | Yom Yoo Yo | You You

c Y-\:IJ Yc’.‘l Yw] Yc13 Y\.'33 Ych Ycik YcZk YL'rk

Cok degerlendiricili ROC ¢aligmalarimin analizinde Degerlendiricilerin =~ dogrulugu ve  giivenirligi,

birkag farkli istatistik analiz yontemi vardir. Metotlardan
en sik kullanilami Dorfman ve ark. (4) tarafindan onerilen
DBM (Dorfman Berbaum Metz) yontemi ve Obuchowski
ve Rockette (5) tarafindan Onerilen diizeltilmis F
metodudur. DBM sbzde degerler igin ii¢ yonlit ANOVA
yaparken, OR dogruluk tahminleri icin iligkilendirilmis
hatalanin  iki yonli ANOVA analizini yapar (4,5).
ANOVA analizlerinde c¢alisma sonuglarn  g¢alisma
orneklemine benzer hastalara ya da ¢alisma orneklemine
benzer degerlendiricilere genellenebilir ise hem hastalar
hem de degerlendiriciler icin rasgele etkili model
kullamlir. CTCD c¢alismalart degerlendiriciler drneklemi
ve hasta Orneklemi olarak iki orneklem icerir. Eger
calisma sonuglart caligma orneklemine benzer hastalara
ya da calisma Orneklemine benzer degerlendiricilere
genellenebilir ise istatistik analizlerde hem hasta hem de
degerlendiriciler igin rasgele etkili model kullanilir.

Cok testli cok degerlendiricili ¢alismalarinda hastalar
ve degerlendiriciler igin rasgele etkili model kullanihr.
Tam testleri i¢in ise etkilerin faktorler arasinda
degismedigini varsayan sabit etkili model kullanihir.
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hastalarin dzelliklerinden (yas, cinsiyet, hastalik asamasi,
oliim oram) etkilenme durumlaniyla, degerlendiricilerin
deneyim ve egitimleriyle ilgilidir (2,6). Bu degiskenler
kovaryat olarak adlandirilir. Bazi istatistiksel metotlar
kovaryatlart igerebilir. Bu modeller hastalar arasindaki
farkliligi ve degerlendiriciler arasindaki farklilig ortaya
¢ikarir. Bu metotlar asagidaki boliimlerde agiklanmustir.

DBM Metodu Teorisi

Cok degerlendiricili ROC c¢aligmalarinda en sik
kullanilan ~ metot  Dorfman-Berbaum-Metz  (DBM)
metodudur. Modelin testinde amag¢ “degerlendiricilerin
dogruluklar arasinda fark yoktur”, “diagnostik testlerin
dogrulugu arasinda fark yoktur” ve “degerlendiricilerin
ortalama dogrulugu biitiin diagnostik testler icin aymdir”
ifadeli yokluk hipotezlerini test etmektir. Yokluk
hipotezinin testinde Quenouille-Tukey Jackknife sozde
degerleri (pseudo values) ile ANOVA hesaplamasi
yapilir. Kanisik etkili ANOVA, sozde degerler ile yapilir.
Sozde degerler orijinal verinin bir ¢esit transformasyonu
gibi diisiiniiliir.
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t tane tam sekli ( i=1,2,...,0), r tane degerlendirici
(j=1.2,..r) ve ¢ tane de vakamn bulunduu bir veri seti
(k=1.2,....¢c) olsun. Egri alinda kalan alan hesaplamasi
yapilirken basglangigta her degerlendirici icin Maksimum
Likelihood (ML) tahmin edicisi  kullamlip, her
degerlendirici-tam  kombinasyonu i¢in binormal ROC
egrist elde edilir, Her degerlendirici-tant kombinasyonu
icin ROC egrisinden bir Az indeksi elde edilir. ML
tahmini j degerlendirici tarafindan i tam degiskeni igin

biitiin vakalar dzerinden yapilir ve A,-ji]e gasterilir,

Sonra 1. vaka silinir ve ML ile A;; nin yeni bir tahmini

hesaplanir. Sonra 1. vaka dmekleme yeniden dahil edilir
ve 2. vaka silinir ve Aij rin yeni bir tahmini hesaplamr

ve boylece bu islemler bir déngii seklinde devam eder.
Bu durum &rneklemdeki her vaka bir kez silininceye
kadar devam eder. Bu islemle, egri alunda kalan alan ¢
kez hesaplanir. Clinkil &rneklem iizerinde c tane vaka
vardtr.

Bu durumda Aij(k) k. vaka silindiginde Azj’nin
ML tahminini gosterir. J degerlendirici ve i tani igin k
tane sozde deger Aij*k ile gosterilir ve Denklem | ile
hesaplanir.

Ajjsp = Ay = (€= DAy (n

Burada ¢ ve c¢-1 faktorleri k. wvaka silinerek
olugturulan alt kiimede k. vakanin agirlifin gosterir. Bu

iligki, biitiin vakalar iizerinde Aij*k k. vakanin ortalama

etkisi olarak diigiiniilebilir. Silinen vakamin hasta ya da
saglam olup olmamasina bagh olarak, negatif ya da
pozitif vaka sayisindan bir vaka diisiiliir,

DBM metodu (4) karma ctkili dogrusal ANOVA
modeli olarak kabul edilir. Bu metodun modeli Denklem
2’de verilmistir.

Yu=u+7 +R +C +{R), +(7C), +(RC), +(RC), +£,
2
Burada
A ¢ Populasyon ortalamasini,

T; .1 tani testinin sabit etkisini

Rj : j degerlendiricinin tesadiifi etkisini

C}. 1k vakann tesadiifi etkisini

Efjk .k vaka, j degerlendirici ve i. tammn hata

miktarini gdsterir.

Parantez ile verilen ifadeler interaksiyon etkisini
gdsterir.

interaksiyon terimlerinin {tan1 testixdegerlendirici,
tani testixvaka, degerlendiricixvaka ve tani
testixvakaxdegerlendirici) hepsi rasgele etkilidir.

Bir tani testinin performanst i¢in F istatistigi esitlik
3"de verilmistir.
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MS(T ) pgendo

F =
PBM ™ MS(Tx R)pseudo + MS(TX C)pseudo — MS(TX R xC)pseudo

3

MS(T): Tam etkisinin kareler toplamini

MS(TxR): Tani-degerlendirici interaksiyon etkisinin
kareler toplami

MS(TxC): Tani-vaka interaksiyon etkisinin kareler
toplarm

MS(TxRxC): Tani-deZerlendirici-vaka interaksiyon
etkisinmin kareler toplamini gdstersin.

Karar eger F degeri ; (F:.ifl’df

degerinden  biiyiikse tam  testlerinin  diagnostik
dogruluklar arasmdaki farkhihk anlamldir. F istatistigine
karsilik gelen kritik tablo degerlerinin hesaplamasi esitlik
4 ve egitlik 5°de verilmistir,

y(l—e)}F tablo

df, =(r-1) (4)
IMS{T x R)pseudo + MS(Tx C)pseudo — MS{TxR ><C]pseu::lo]2
MS(TxR )Zpscudo_+ MS(T=C)” pseuda | MS(TxR xC)” pscudo
(a=Die-D (t=Dic-1} t=Dir=1ie-1

)]
CTCD ROC analizlerinde performans deferi e@ri
altinda kalan alandir (4,7-11).

dfgan =

Obuchowski ve Rockette Metodunun
{Diizeltilmis F Metodu) Teorisi

Obuchowski ve Rockette tarafindan OR metodu
olarak kisaltilan ve diizeltilmis F testi olarak da ifade
edilen matematiksel bir model &Gnerilmistir. Modelde
degerlendiriciler sabit etkili, tam testleri ve vakalar
rasgele etkili kullanilarak tahmin vaplir. Buradaki
dogruluk degeri, DBM metodundaki gibi sdzde degerler
kullarularak degil, gercek degerler kullanilarak yapilir.
DBM metodu aym vakalardan goklu degerlendiricilerin
her birinin performansinin goklu tekrarlarina izin verir.
Fakat duzeltilmig F testi faktoriyel deneme tasarinu icin
yalmz bir replikasyonda hesaplanir ve Denklem 6'daki
gibi yazilabilir.

7 =U+T + R (R, +E,

®

81[ LReF(ek

Burada

i tam testi (i=1.2,...t) ] degerlendirici (j=1.2....r)
olmak izere

é’jl_w‘_‘* j-degerlendirici, i. tam test igin egri altinda
kalan alanin tahmin degerini,

M . Populasyon ortalamasini,
T, :1tammn sabit etkisini
Rj . j degerlendiricinin rasgele etkisini

(fR)ij : Degerlendirici-tam testi interaksiyon

teriminin rasgele etkisini
£, j degerlendirici ve i tammmn hata terimini

gosterir.
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R, ve (), ortalamast sifir varyanslari O'é ve O';.
olan ortak bagimsiz normal dagilim  gosterdikleri
varsayilir. Esitlik 2.6 daki Sij'de ortalamasi sifir ve
varyansi sabit { O j ) normal dagildig varsayilir.

Ayrica EU;Rj ve
varsayilir. Fakat her tani i¢in her degerlendiricinin aym

(TR)“ da bagimsiz  oldugu

vakayr okumasi sonucunda, &;’nin ortak bafimsiz

oldugu varsaymuni kabul etmez. Bunu yerine testler ve
degerlendiriciler arasindaki hatalarin  kovaryanslan
olugturulur ve Denklem 7"deki gibi bu kovaryanslar ifade
edilir.
Covl i=i" j=j
Cov(ejj gy, ) =| Cov2 i=i" j=7§
Cov3d i=zi" j=j
Obuchowski ve Rockette (15,16} bu kovaryanslan
Denklem 8'deki gibi siralarmsglardir.
Covlz2Cov2zCov3z0 8)
Bu kovaryans degerlerinden; Denklem 9 farkll tam
testleri-aym  degerlendirici igin  olusturulan Cov;’rin,
Denklem 10 aym tam testi-aym deZerlendirici igin
olusturulan Cov, ‘nin, Denklem 11°de farkl tan testi-
farkll degerlendirici icin olusturulan Cov; deferinin
hesaplanmasin gdstermektedir.
Covl =Covig,,&,) = Cov(ﬂ,}.,ﬂle,d?)

v )
Cov2 =Covig, €)= C'ov(é,},é,-j—, /R.IR) (10)
Covd=Covi(g;.8,) = Cnv(é,.j,é,-y / R, R) (an

Buradaki kovaryans cuu/R,z); sarth degerlendirici

ve tani-deferlendirici etkisinin kovaryansidir. Eger
hatalar bagimsiz ise bir tammun etkisini test etmek igin

(H,:7, =7, =..=7,) Denklem 12°de kullanlan F
istatistigi kullamlir.
rY 8, -8) Ki-1

i=1

MS(T),

8y warjiant

F -
36,6, -8, +6) Me-ir-11

=1 =1

T MS(T*R),

(12)
Fakat Denklem 12’deki F istatistigi Denklem 6’ daki
modelde hatalar korelasyonlu oldugu igin gegersizdir. Bu
nedenle Obuchowski ve Rockette (9) Denklem 6°daki

modele bir diizeltme yaparak Denklem 13'deki F
istatistigini olugturmuslardir.
F — MS (T)éu werfinal
MS(T*R), . +r(cov2—cov3
( )5',-,- warfinat ( ) ( 1 3)

Uvgulamada Cov2 ya da Cov3 bilinmez bu nedenle
ya pilot bir calisma verilerinden ya da Onceki
calismalardan tahminleri kullamilir. Bu nedenle F
istatistigi Denklem 14 ‘deki gibi yazilir.

8 wnrfinat

12

MS(T)
F=
MS(T*R),

9"” <einol

+r(cov2—cdvy)

sarjinal

(14

Karar eger F degeri (r _ g tablo degerinden

v, {1
blylikse tam testlerinin diagnostik dogruluklar arasinda
farkhihk anlamlidir. F istatistigine karsilik gelen kritik
tablo degerlerinin hesaplamas: Denklem 15 ve Denklem
16*da verilmistir (7,9,12-14).

(15)
(16)

df, =@-1
dfy =(t=1y*(r=1

Cok Degiskenli Wilcoxon-Mann-Whitney
Yontemi

Song (13) ¢ok degerlendiricili ¢ahigmalarda
nonparametrik bir yaklagim énermistir. Onerilen modelin
herhangi bir matematiksel modeli yoktur ve model
tamamen non-parametriktir. Model her vaka igin bir
given skoru olusturularak kurulur, Bu modelde de
degerlendiriciler modele, sabit etkili clarak katilirlar. Bu
metotta diagnostik dogruluk clarak egri altinda kalan alan
kullanilir. Bu yéntem igin herhangi bir bilgisayar yazilim
yoktur.

ROC Deneme Tasarimlar Icin Hiyerarsik
Sirah Regresyon Metodu

Ishwaran ve Gatsonis (14) coklu degerlendiricili
ROC deneme tasarimlarinda Bayesci hiyerarsik sirali
regresyon modelini (HROC) gelistirmislerdir. Radyoloji
verilerinde ¢ok diizeyli kiimelenmis wveri yapisinda
kullanmislardir. HROC meodelleri her vaka igin bir gizli
degisken olusturur. Swrall bagimh degiskenin deferleri
¢ok degiskenli gizli degiskenlerin araliklarinin boliinmesi
ile belirlenir. Modelde degeriendiriciler modele rasgele
ya da sabit etkili olarak girebilirler. Ayrica modele
kovaryat koymak miimkiindiir, HROC modellerinde
diagnostik dogruluk élglimii igin egri altinda kalan alan
kullanilamaz, sadece test sonuglart kullanilarak analiz
yapilir {15-16).

Varyans Unsurlarimin Bootstrap Tahmini

Beiden, Wagner ve Campbell (17) ¢ok
degerlendiricili ROC ¢aligmalan igin DBM metodundaki
jackknife yeniden &rnekleme ydntemine alternatif olarak
bir bootstrap yeniden &rnekleme metodu Gnermislerdir.
Bu metoda gore iki farkh sekilde wveriler yeniden
orngkleme  yapilabilmektedir. Birincisi  sirali  verivi
vakalar ve degerlendiriciler iizerinde; ikincisi sirali veriyi
sadece vakalar lizerinde bootstrap yeniden ornekleme
yontemini kullanarak uygulama seklindedir (17-19).

Modelde wveriler bootstrap yeniden oSrackleme
metodu kullanlarak elde edilir ve varyans analizindeki
varyasyon kaynaklari bu yeni verilerle hesaplamr.
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Olusturulan yeni veriler yine egri altinda kalan alan
verileridir. Bu veriler ile varyasyon kaynaklar
hesaplanirken, varyansi; vaka ve degerlendiricilerden
kaynakli, her degerlendirici*tan: testi kombinasyonundan
kaynakli ve degerlendirici*vaka kombinasyonlarindan
kaynakli varyasyon kaynaklarinin toplami olarak
varsayar. Ayrica varyans tahminlerinde dagilim
serbestligi vardir. Degerlendiriciler modele rasgele ya da

sabit etkili olarak girebilirler. Model kovaryat igermez.
Model icin herhangi bir bilgisayar yazilimi yoktur.

Cok testli cok degerlendiricili ROC analizlerinde
kullanilan bes yontem model, degerlendiricilerin modele
etkisi, kullanilan modelin herhangi bir kovaryatta izin
verip vermemesi, modelde kullamlan dogruluk ol¢timii
ve bir bilgisayar yazilimlarinin olup olmamast yoniinden
Tablo 2’de kargilastirilmistir (20-21).

Tablo 2. CTCD ROC Yéntemlerinin Karsilagtirilmasi (22-24)

Ozellikler DBM OR

Cok degiskenli

WMW BWC HROC

Dogrulugun dzet

Model Kisini  S6zde Degerler NE L=
Olglimii

Her hasta i¢in giiven  Dogrulugun ézet Her hasta i¢in gizli
skoru Olglimii degisken

Degerlendirici-ler

Degerlendiriciler Degerlendiriciler

Degerlendi-riciler Degerlendiriciler
. modelde rasgele ya 2 gt modelde rasgele modelde rasgele ya
Etki i p modelde rasgele yada  modelde sabit iy a5 R i
da sabit etkili i = o e ya da sabit etkili da sabit etkili
o sabit etkili olabilir. etkilidir. e s
olabilir. olabilir. olabilir.
Modelde Modelde Modelde Modelde
Modelde kovaryatlar
Kovaryat kovaryatlar yer kovaryatlar yer kovaryatlar yer kovaryatlar yer
poie yer almaz. oo e i
alabilir. almaz. almaz. alabilir.
Diagnostik Diagnostik Diagnostik Diagnostik
Dogruluk istatistiklerden istatistiklerden Egri altinda kalan istatistiklerden istatistiklerden
ol¢iimii herhangi biri herhangi biri alan kullamhr, herhangi biri herhangi biri
kullanilir. kullanlir. kullanilir. kullanihr.
Yazihm LABMRCM (22) DBM MRMC 2.0 (23) Bilgisayar yazilimi Bilgisayar Bilgisayar yazilimi
DBM MRMC 2.0 (23) OBUMRM (24) yoktur. yazilimi yoktur yoktur
Sonug kullanabilmesi acisindan  diger metotlara stiinliik

Cok testli ¢cok degerlendiricili diagnostik dogruluk
calismalarinda  kullamilabilecek bes farkli  yonteme
rastlanmistir. Bu metotlardan DBM metodu veri setini
sozde degerler kullanarak yeniden 6rnekleme yapmasi,
modele kovaryatlart dahil edebilmesi, diagnostik
performans istatistiklerinden herhangi birini
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