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ROC Analizine Bir Secenek: LOWESS Yontemi

An Alternative to ROC Analysis: LOWESS
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Oz

Amag: Klinik bir taniya karar verme siirecinde, stirekli bir veri icin ikili siniflan-
dirma sisteminde optimum kesim noktasi arastirilirken cogunlukla ROC (alici
isletim karakteristigi) analizi tercih edilir. Optimum kesim noktasi, duyarlilik
ve secicilik arasindaki iliskinin grafiksel bir gésterimi olan ROC egrisinden tes-
pit edilir. Ancak ROC egrisindeki kesim noktasinin cok net belirlenemedigi
durumlarda, ROC egrilerinde diizlestirmenin dnemini vurgulanmistir. Bu ¢a-
lismanin amaci, ROC egrilerine Kernel dizlestirme yonteminin uygulanmasi
yerine bir secenek olarak LOWESS (yerel agirlikh sagilim grafigini duzlestirme)
yonteminin kullanilmasini dnermek ve bir uygulama ile gostermektir.
Yontemler: ROC yontemi yerine 6nerilen LOWESS yontemi, karmasik iliski-
leri bir regresyon denklemiyle ifade etmek yerine daha ¢ok gorsel bir ifade
icin tercih edilir. Calismamizda, ROC egrisi ve LOWESS yéntemiyle elde edi-
len egrilerde net ve dogru kesim noktalarinin bulunmasi bir uygulama ile
irdelenmis ve yontemler tartisilmistir. Uygulamada ise, akciger rezeksiyonu
sirasinda asiri sivi uygulamasinin akciger yaralanmasi icin bir risk faktori
oldugu bilindiginden; postoperatif pulmoner komplikasyon varligi icin an-
lamli risk faktorleri olarak; intraoperatif sivi inflizyon artis hizi, ARDS (akut
respiratuar distres sendromu), AAH (akut akciger hasari), pnédmoni, atelek-
tazi, bronkoskopi ihityaci ve hava kacagi/yoklugu kullaniimistir.

Bulgular: Kesim noktasinin, ROC yontemine gore 5,5-6 mL/kg/h arasindaki
bir noktada olabilecegi dustiniltrken, LOWESS yontemine gore ise 6,125
mL/kg/h noktasinda olacagi saptanmistir.

Sonug: Siniflama yaparken; egrilerin daha iyi yorumlanabilmesi ve kesim nok-
tasinin daha iyi belirlenmesi icin ROC egrisine karsi bir secenek olarak paramet-
rik olmayan LOWESS diizlestirme yonteminin kullanilmasi 6nerilmektedir.
Anahtar kelimeler: LOWESS, ROC egrisi, diizlestirme

Abstract

Objective: Receiver operating characteristic (ROC) analysis is common-
ly preferred for the dichotomous classification of a continuous random
variable in the process of determination of the optimum cut-off point.
The optimum cut-off point can be detected using ROC curve, which is a
graphic presentation of the relationship between sensitivity and speci-
ficity. In the circumstances where the optimum cut-off point cannot be
determined properly using ROC curves, the importance of smoothing is
emphasized. In this study, it is proposed to use as an alternative locally
weighted scatterplot smoothing (LOWESS) instead of ROC curves with
Kernel smoothing.

Methods: In our study, determination of the accurate and clear cut-off
point obtained using the curves belonging to ROC and LOWESS techniques
was discussed by means of an application. Excessive fluid administration
during lung resection is a risk for pulmonary injury. The significant risk fac-
tors for the presence of postoperative pulmonary complications are the
infusion rate of intraoperative fluids, acute respiratory distress syndrome,
acute lung injury, pneumonia, atelectasis, need for toilet bronchoscopy,
prolonged air leak, and failure to expand were used in the application.
Results: According to the ROC analysis, the cut-off point should have been
between 5.5-6mL/kg/h, but according to the LOWESS method, it was deter-
mined to be 6.125mL/kg/h.

Conclusion: For the dichotomous classification, to interpret curves and
to determine cut-off points perfectly, LOWESS smoothing non paramet-
ric method is strongly recommended instead of the non-parametric ROC
curve.

Keywords: LOWESS, ROC curve, smoothing

GiRis

Model tahmini icin genelde U¢ temel yaklagim vardir. Bunlar, parametrik, parametrik olmayan (nonparametric) ve yari parametrik (semi-
parametric) regresyon yaklasimlaridir.

Parametrik regresyon yaklagsiminda ¢ok fazla varsayima ihtiya¢ duyulur. Hata teriminin dagilim fonksiyonunun bilinir oldugu ve genelde nor-
mal dagildigr ayrica Y bagimli degiskeni ile X agiklayici degiskenleri arasinda dogrusal iliski oldugu ve 3 parametrelerinin sonlu sayida oldugu
varsayllir. Ancak bu varsayimlarin yerine gelmesinin zorlugu nedeniyle parametrik yaklasimda sonuglarin giivenilirligi genelde tartismalidir.

Parametrik olmayan regresyon yaklasiminda ise, hicbir varsayimda bulunulmamakla birlikte hata teriminin dagilimi ile ilgili herhangi bir var-
sayim yapilmaz, ayrica aciklayici degiskenler arasindaki fonksiyonel yapi icin bir varsayimda bulunulmaz ve 8 parametreler vektoriinden de
bahsedilmez. Ancak aciklayici degisken sayisinin fazla olmasi durumunda, model tahmini zorlastigi gibi yorumlanmasinda da sorunlar yasanir.

Yari parametrik regresyon yontemi ise, parametrik model varsayimlarinin saglanamamasi durumunda parametrik ve parametrik olmayan
yaklagimlarin en iyi yonlerini alir. Hata terimi dagilimi hakkinda bir varsayimda bulunulmasa bile modelden tahmin edilebilecegi ve parametrik
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yaklasimda oldugu gibi Y bagimh degiskeni ile X aciklayici degiskenle-
ri arasindaki iliskinin dogrusal oldugu varsayilir. Bu varsayimin disinda
baska ek varsayimlara gereksinim duyulmadigindan bazen bu model-
lere kismi dogrusal model (partially linear model) de denmektedir (1).

Klinik bir tantya karar verme stirecinde ROC (Receiver Operating Chara-
cteristic, alici isletim karakteristigi) analizi, lojistik regresyon vb. bircok
yontemden faydalanilir. Bu siirecte zellikle strekli bir veri icin ikili si-
niflandirma sisteminde optimum kesim noktasi arastirilirken cogunluk-
la ROC analizi tercih edilir. Ginimiizde tip, radyoloji, psikoloji, makine
6grenme teknikleri, veri madenciligi ve benzer alanlarda oldukca fazla
kullanilan ROC analizi yontemi, parametrik olmayan bir yaklasimdir. ROC
analizi basit anlamda dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan kesri ola-
rak da ifade edilebilir (2). Optimum kesim noktasi, duyarlilik ve secicilik
arasindaki iliskinin grafiksel bir gésterimi olan ROC egrisinden tespit
edilir. Ancak bazen ROC egrilerinde kesim noktasi cok net secilemeyebi-
lir. Bu tip durumlar icin Lloyd, tani/tarama sistemlerini karsilagtirmak ve
ROC egrilerini 6zetlemek icin ‘smoothing’yani diizlestirme, bir baska de-
yisle yumusaklastirma kullanilmasinin énemi vurgulamistir (3). Ozellikle
gorsel olarak grafiklerle ifade edilebilen parametrik olmayan ROC ana-
lizi icin en ¢ok Kernel diizlestirme yontemi tercih edilmektedir. Boylece
kesim noktasi daha netlesmekte ayrica diizlestirilen ROC egrileri altinda
kalan alanlar daha iyi karsilastirilabilmektedir (4). Parametrik olmayan
regresyona dayanan LOWESS (yerel agirlikli sacilim grafigini diizlestir-
me) diizlestirme yontemiyle elde edilen egri ile Kernel diizlestirme yon-
temi kullanilarak elde edilen ROC egrisinin hemen hemen ayni sonuglarn
verdigi bilinmektedir. LOWESS diizlestiricinin bir ¢esit Kernel dizlestirici
oldugu sdylenebilir; ancak aralarinda bazi farkhliklar vardir (5).

Bu calismada, parametrik olmayan ROC egrilerine Kernel diizlestirme
yonteminin uygulanmasi yerine bir secenek olarak yine parametrik
olmayan regresyona dayanan LOWESS diizlestirme y&nteminin kulla-
nilmasi tartisilmis ve bir uygulama ile sunulmustur (6).

YONTEMLER

Bu calismada yer alan 139 hasta, Ocak 2012-Eylul 2013 tarihleri ara-
sinda Marmara Universitesi Hastanesi'nde anatomik akciger rezeksi-
yonu gecirmis ve onamlariyla birlikte Marmara Universitesi Tip Fakdil-
tesi Etik Kurulu'na sunulmus ve onaylanmistir (2013-309).

Galismanin analizinde, 1979 yilinda Cleveland tarafindan gelistirilmis
ve sunulmusg olan LOWESS yontemi kullanilmigtir. LOWESS yerel agir-
liklandirilmis regresyonlarin diizlestirilmis serpilme grafiginin adidir
ve karmasik iliskileri bir regresyon denklemiyle ifade etmek yerine
daha ¢ok gorsel bir ifade icin tercih edilir. LOWESS yéntemi ve LOESS
yontemi (yerel polinomial regresyon) genelde aynidir. Bu modeller,
verileri parcalara ayirir ve her bir parcada ayri regresyonlar (piecewise
regression) olusturur, sonra bu yerel agirliklandirilmis regresyonlari
birbirine diizlestirerek baglar ve bir grafikle sunar.

istatistiksel analizler icin kullanilan paket program STATA (Texas,
ABD)dr.

BULGULAR

Akciger rezeksiyonu sirasinda asiri sivi uygulamasinin akciger yara-
lanmasi icin bir risk faktort oldugu bilinmektedir. Calismaya alinan,
intraoperatif sivi inflzyon artis hizi, ARDS (akut solunum yolu ye-
tersizligi sendromu), ALl (akut akciger hasari), pnémoni, atelektazi,

bronkoskopi ihtiyaci ve hava kacagi/yoklugu parametreleri; posto-
peratif pulmoner komplikasyon varligi icin anlamli risk faktorlerini
olusturmaktadir. ROC egrisine gore intraoperatif sivi inflizyon artis
hizi parametresi icin postoperatif pulmoner komplikasyon olusmasi/
olusmamasini ayristiracak optimum kesim noktasi degerinin; duyar-
lihk %55 ve (1-6zglillik) %30 ile 5,5-6 mL/kg/h arasindaki bir nokta-
da olabilecegi 6n gorilmustir (Sekil 1). Egri altinda kalan alan ise
0,67'dir (p=0,001).
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Sekil 1. ROC yontemiyle elde edilen egri
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Sekil 2. LOWESS diizlestirme yontemiyle elden edilen egri
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Grafik yéntemine dayanan ve parametrik olmayan regresyon yonte-
mi olan LOWESS diizlestiriciye gore analiz yapildiginda ise daha has-
sas ve dogru bir sonug olan 6,125 noktasinin dnemli ayristirici nokta-
ya sahip oldugu goérilmektedir (Sekil 2).

TARTISMA

Alci isletim karakteristigi analizinde yan parametrik yaklasimin, pa-
rametrik ve parametrik olmayan yaklasimlara gore daha iyi sonuclar
verdigi gosterilmistir (7).

Bu calismada, her ne kadar parametrik olmayan ROC egrilerine Kernel
diizlegtirme ydnteminin uygulanmasi yerine, yine parametrik olmayan
LOWESS diizlestirme yonteminin kullanilmasi 6nerilse de, Bauer (9) dog-
rusal olmayan iliskiler icin gerceklestirilen LOWESS regresyona secenek
olarak yar parametrik modelleme olan SEMM'in (Yapisal Esitlik Karisim
Modeli) kullanilmasini dnermistir. S6z konusu dizlestirme yénteminin
gecmisi 6zellikle LOWESS parametrik olmayan regresyona dayandigindan
LOWESS diizlegtirme yéntemi bu nedenle biiyiik 6nem tagimaktadir (8-
10). LOWESS yonteminin SEMM'e karsi en zayif yoni verilerin bir regresyon
denklemi seklinde karakterize edilememesidir. Clinkii LOWESS yontemi
daha ¢ok egrileri diizlestirme algoritmalari lzerine yonelik olup gorsel
olma &zelligi ile 6ne ¢ikar. Bu da, parametrik olmayan ydontemin en 6nemli
zayifligi sayilmaktadir. Clinki LOWESS tamamen parametrik olmayan bir
yontem iken, SEMM ise yar parametrik bir yontemdir. SEMM ile dogrusal
olmayan etkileri az da olsa dagilim varsayimlari karsihginda test etmek s6z
konusudur ancak boyle bir durum LOWESS yonteminde gerceklesemez.
SEMM yénteminin en 6nemli dezavantaji cok teknik bir yontem olmasi ve
bilgisayar programlarinda kullaniminin zorlugudur. Bu nedenlerden dola-
y1, LOWESS yontemi SEMM yontemine karst iyi bir secenek olmaktadir.

Diger yandan, LOWESS diizlestirme yontemiyle elde edilen egri ile
Kernel dizlestirme yontemi kullanilarak elde edilen ROC egrisi ara-
sindaki en 6nemli fark, LOWESS y6nteminin veri setinde bulunan ‘u¢
noktalar'in olumsuz etkilerini bertaraf etme 6zelligine sahip olmasi-
dir. Bu 6zellik nedeniyle LOWESS yéntemi Kernel diizlestirme yonte-
mine gore daha ¢ok tercih edilir.

Yerel agirlikh sacihm grafigini diizlestirme modelinde 6ncelikle yerel
polinomiyal regresyonlar olusturulur ve sonra birbirlerine baglanir an-
cak yerel egriler birbirlerine baglanirken diizlestirilerek baglama yapilir.
Gergeklesen bu egrileri diizlestiren baglama teknigi ise, parametrik ol-
mayan modellerin en 6nemli 6zelligini olusturur (11). LOWESS yonte-
minin bir ¢esit regresyon grafigi yontemi olmasi 6zelligiyle, STATA, SAS/
INSIGHT ve R-CODE gibi bir takim yazilim ve istatistiksel paket prog-
ramlarinda yer almakta ve ayrica kolayca kullaniimaktadir (7, 8, 12).

ROC egrisindeki kesim noktasinin daha gercege yakin, dogru ve
net olarak belirlenmesinde gliclik cekildiginde, yari parametrik bir
yontem olan SEMM'in ¢ok teknik bir ydontem olmasi ve bilgisayar
programlarinda kullaniminin zorlugu nedeniyle ve ayrica KERNEL
diizlestirme yonteminin de veri setindeki u¢ noktalardan etkilenmesi
sonucu iyi bir egri vermemesi nedeniyle, egrinin daha iyi yorumlana-
bilmesine secenek olarak parametrik olmayan LOWESS dizlestirme
yonteminin kullaniimasi 6nerilmektedir.

SONUC

Elde edilen kesim noktasi 6zellikle klinik olarak degerlendirildiginde de,
grafik ydnteme dayanan ve parametrik olmayan regresyon yontemi olan

LOWESS diizlestirici yonteminin, yine parametrik olmayan ve sikca tercih
edilen ROC yontemine karsi daha iyi sonuglar verdigi gortlmastar.
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