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Klinik Karar Vermede ROC Analizi

Selim Kilic

OZET:
Klinik karar vermede ROC analizi

ROC edgrisi duyarlilik ve secicilik arasindaki iliskinin grafiksel bir gosterimidir. Egriler yardimi ile bir tani testi icin en
iyi esik deger saptanarak en uygun modele karar verebiliriz. Ayrica farkli tani testlerinin dogru klinik tani koymadaki
basarisinin karsilastirlmasina olanak sadlarlar. ROC analizi; tani sirecinin uzun zaman alacadi, maliyetin yiksek, ozel
yontem-ekipman ve nitelikli insan giciine gereksinim duyulacagi durumlarda; kisa zamanda, disuk maliyetle, kolay
elde edilebilen belirtecler icin uygun kesim noktalarini belirleyerek klinik karar verme strecine 6nemli katki saglayacak
bir analiz yontemidir.

Anahtar sozciikler: dogru pozitif, yanlis pozitif, edri, esik deger

ABSTRACT:
ROC analysis in clinical decision making

ROC curve is a graphic presentation of the relationship between both sensitivity and specificity. By the help of curves
we can decide the optimal model through determining the best threshold for a diagnostic test. They also provide
comparision the success of different tests in correct clinical diagnosis. ROC analysis is an analysis method that will
contribute to the process of clinical decision-making when the diagnosis process will take a long time, the cost will
be high, special method-equipment and qualified human resources will be needed by determining appropriate cut-off
values for indicators that will be determined in short-time, low-cost, and easily obtainable.
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GIRIS

[IkROC egrisi 2. Diinya Savagi'nda “radar sinyalleri’nin
analizi i¢in kullamilmistir. Diisman ucaklarini, radar sin-
yallerini kullanarak daha dogru bir sekilde saptamak
amaciyla arastirmalara baslanmistir (1,2). ROC egrileri
tipta 1960’larda kullanilmaya baslanmistir. ROC egrileri
tani testlerinin degerlendirilmesinde 6zellikle radyolojide
ve psikolojide sikca kullanmilmaktadir (3-7).

ROC egrileri sonug degiskeninin 6zellikle iki olasilikl
(depresyon var-yok, remisyon var-yok, niiks var-yok,...vb)
oldugu, buna karsilik karar vermede kullanilacak degiske-
nin stirekli oldugu durumlarda (kortizol, glisemi diizeyi
gibi) kullanilirlar. ROC egrileri bu siirekli degisken icin
olasi tiim kesim noktalarini gosterir ve her kesim nokta-
sinda degisik sonuglarin - dogru pozitif (DP), dogru nega-
tif (DN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN)- siklig1
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hakkinda kestirimler yapilmasina olanak saglarlar. Veri-
len bir test icin en iyi kesim noktasinin saptanmasinda,
dogru ve yanlis kararlarin yararlarinin hesaplanmasinda
kullanilirlar. Ayrica farkl tani testlerinin dogru tan koy-
madaki basarisinin karsilastirilmasina olanak saglarlar
(2,8-11).

Hastalik (+ ) Hastalik (-)
Dogru pozitif Yanlig pozitif
Test (+) gru p $p
(a) (c)
Yanlis negatif | Dogru negatif
Test (-)
(b) (d)
ni1=(a+b) n2=(c+d)
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Dogru Pozitif Orantis1 (DPO) = Dogru Pozitif / n1 = duyar-
lilik (sensitivite)
Yanlis Pozitif Orantis1 (YPO) = Yanlis Pozitif / n2 = 1- seci-
cilik (spesifisite)

ROC egrilerinde; x ekseninde YPO (Yanlis Pozitif Oran-
t1) yer alirken, y ekseninde DPO (Dogru Pozitif Oranti)
bulunmaktadir. Farkl esik degerleri icin DPO ve YPO
degerleri yani duyarlilik ve 1-secicilik degerleri hesapla-
nir. DPO ve YPO ikilileri ROC egrisini olusturur. ROC Egri-
si (0,0) ile (1,1) arasinda artan bir fonksiyondur. ROC ana-
lizi sonrasi tan1 koymadaki basarisi degerlendirilen bir
testin yararsiz mi yoksa ¢ok iyi bir test mi oldugu karari

verilebilir.

Yararsiz Test: Tani testi hasta olanlari ve saglikli olan-
lar1 birbirinden ayiramiyor ise o test yararsiz bir testtir ve
para ile yazi-tura atmaktan farksiz bir olasiliga (%50)
sahiptir

Miikemmel Test: Tani testi hasta olanlar1 ve saghkl
olanlar1 birbirinden tam anlamiyla ayirabiliyor ise o test
miikemmel bir testtir. Bu durum DPO(c)=1, YPO(c)=0
seklinde gosterilir. Testlerin bircogu yararsiz test ile
miikemmel test arasinda bir performansa sahiptir. ROC
grafiginin sol iist kosesine yaklasildikca ((0,1) noktas1)
testlerin ayirt etme giicii artar, milkkemmellige yaklasirlar.
Testlerin dogru karar vermede giiciinii degerlendirmede
kullanilan 6lciitlerden biri de “ROC Egrisi Altinda Kalan
Alan”dir. Egri altinda kalan alan (area under the
curve=AUC) en biiyiik “1” degerini alabilir. Pratik olarak
alabilecegi en kiiciik deger ise “0.50” dir. Hastalarla sag-
lamlar tamamen sansa bagh olarak (6rnegin para atisi ile)
ayirt edilirse bu durum ortaya cikar (8,12).

Asagida bir grafik tizerinden farkl testlerin karar ver-
medeki basarisini degerlendirelim.

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0
1-segicilik
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ROC egrilerinde daha kuzey batidaki nokta daha iyi-
dir. Istenilen DPO vyiiksek iken YPO degerinin diisiik
olmasidir. Koordinat olarak (0,1) noktasi en iyi siniflan-
dirmay gosterir. Bu bilgiler dogrultusunda;

* A testi (0,1) noktasi ile miikemmel bir testtir clinkii
ROC egrisi altinda kalan alan 1 dir. Zira, x ekseni koordi-
nati (1-secicilik degerinin karsilig1) olan 0 degeri testin
seciciliginin %100 oldugunu gosterirken, y ekseni koordi-
nat degeri 1 ise testin duyarliliginin %100 oldugunu gos-
termektedir.

* Buna karsilik D testi hasta olan ve olmayan bireyleri
ayirmakta en basarisiz testtir. ROC egrisi altinda kalan
alan1 0.5 tir.

Kesim noktasina karar verirken degerlendirmeye
alinmasi gereken kriterler

ROC egrisi yardimiyla en iyi kesim noktasini belirle-
mede iki farkl yaklagim kullanilabilir. Ilk yaklagim egrinin
grafigin sol ist kdsesine yani (0,1) koordinatlarina en
yakin oldugu noktay: kesim noktasi almaktir. ikinci yakla-
simda ise arastirmaci tarafindan test icin 6ngoriilen bir
duyarlilik, secicilik degeri yoksa yani duyarlhiligi en az %95
olmaly, saglamlari hi¢ attamamali (secicilik=%100) gibi bir
kriter belirlenmemisse duyarhlik ve secicilik degerleri
toplaminin en yiiksek bulundugu nokta en iyi kesim nok-
tas1 olarak belirlenir (8). Belirlenen noktanin x (1-secici-
lik) veya y (duyarlilik) eksenlerinde nerede olmas: gerek-
tigi kararini verirken birden fazla kriteri dikkate almak
gerekir. Bunlardan baslicalar:

*Hastaligin tedavi maliyeti ve ayn1 zamanda tedavinin
basarisiz olma durumundaki maliyetin g6z 6niine alimmast,

*Sonraki asamalardaki tetkiklerin maliyeti,

*Hastaya tedavi sirasinda verdigimiz rahatsizlik veya
tedavinin basarisiziginin hastada olusturacag etki,

*Tedavi etme veya etmeme durumundaki 6liim riski
gibi durumlardir.

Kesim noktasini alirken yiiksek veya diisiik bir degeri
kabul etmek farkli sonuclara neden olacaktir. Yiiksek
degerlerin hastaligi gésterdigi bir durumda taramada kul-
lanilan test icin diisiik kesim noktasi alindiginda;

* Hastalarin tamami bulunacak

*Saglam olanlarin bir kismi hasta tanisi alacak (yanhs
pozitif)

*Tarama testinin duyarliligi artacak

* Buna karsilik ise tarama testinin segiciligi azalacaktir.
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talar
amlar

Buna karsilik taramada kullanilan test icin yiiksek
kesim noktas1 alindiginda ise;

*Saglamlarin tamami bulunacak

*Hastalarin bazilar1 saglam tanisi alacak (yanlis negatif)

* Tarama testinin seciciligi artacak

* Buna karsilik ise tarama testinin duyarliligi azala-
caktir.

sagl r
lar

S. Kilic

SPSS’de ROC Analizi ve Sonuclarin Yorumlanmasi

Klinik tanis: depresyon olan ve olmayanlardan olusan
calisma grubunda tarama testi olarak brain-derived neu-
rotrophic factor (BDNF) ve kortizol degerlerini ROC ana-
lizi ile degerlendirelim. SPSS veri tabani sayfasinda
“Analyze” secenegi altindaki ROC Curve secenegini isa-
retliyoruz.

Cikan pencerede bagiml degiskenimiz depresyon
grubu “state variable” kutucuguna aktariyoruz. Depres-
yon grup degiskeninde depresyonu olanlar “1” olarak
kodlandigi icin “value of state variable” kutucuguna 1
yaziyoruz. Tan1 koymada basarisin1 degerlendirecegimiz
degiskenler olan BDNF ve kortizoli de “test variable”
kutucuguna aktariyoruz. Display yazisinin altindaki kutu-
cuklari da isaretliyoruz ve OK tusuna basryoruz.

Cikt1 sayfasinda grafigimiz cikiyor. “With diagonal
reference line” secenegini isaretledigimiz icin en kotii
durum olan AUC=0.50’ye karsilik gelen ¢izgide grafikte

Name i Ooh.lrmsl Align Measure I

1] sira_na 8 Right MNominal

2 'halﬂtori_pum %"-“’ r Lt |8 'Rigm Scale .
3| grp i ey [d ﬁ:‘;‘;";‘ 2 [Rigtt__|Ordinal |
4| dogumtari e ’ 8 Right  |Scale

5 | cinsiyet 9":“‘ [M 8 Right Nominal
6|vki ] Right Scale

7|rE y:: R = [ Right  |Scale

8ot Prot ] [Powemmoe | [Chee] [Ts Right |Scale

9] 1sh &ien e A T 7 Right  |Scale |
10| gikoz & bz 7 Rigtt _ [Scale |
11| madde_kullanimi | | Samadde_fadanim Display 12 Right _|Nominal

12 | aile_oykusu :l_m [¥1 ROC Curve 10 Right MNominal |
13| 1sh1 e 7] With dlagonai reference ine ] Right Scale |
14| 1sh2 P - |10 Right  |Scale |
15 | kortizol ﬁ*"‘"’""’""”‘“"‘“‘"’“‘ 8 Right __|Scale |
16 | BONF | Coordinate poirts of the ROC Curve 8 Right Scale

17 | yas 10 Right Scale

18] depresyon_grup [Numenic ] 0 [{0_yolq— Eii[None 17 Right  |Scale

ile Edit View Data Ti | Analyze | Graphs Utilities Window Help
PHAM 0O Wwh| Ry ’
Name Ty Statetcy ¥ I Valyes Missing Columns L Align Measure

1/ sira_no Numeri Tekles : | None None 8 | Nominal

2| hamiton_puan | Mumeri ~ Compare Means L None Nane [] Scale

3| gup_ Numeri  General Linear Mode! C |10, kontrol)_._|Nane 12 Ordinal

4 b Numen Linear Models » hone MNone 8 Scale

5| cinsiyet HNumen Mixed Models » | {1, erkek]. None 8 Nominal

6| vki Numer Convelate M | None None 8 Scale

7|HB Mumen = : | Mone Mone 8 Scale

8| hbt Numen 9 % INone Nane B Scale

9| ish Numeni Logfinear Ls | None Nane 7 Scale

10| ghkoz MNumen Classify » | None None 7 Scale

11| madde_| Numeri  DataRed » 110, yok}. Hone 12 Nominal

12| aile_oykusu Numen Scale » 1 {0, yok}... None 10 Nominal

13| tsh1 MNumen g Tests ' | None None 9 Scale

14 | tsh2 Numer Time Sefies < | Nona MNone 10 Scale

15 | kortizol Numeri = None None 8 Scale

16| BONF Numerj  Survhal Y [None None 8 Scale

17| yas “[Numeni  Multiple Response + |None | None 10 |Scale

18 | depresyon_grup | Numen Missing Value Analysis... 1{0. yok} @!Nuﬂe 17 Scale

13 Complex Samples » |

2’ Quality Control »
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ROC Curve
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Area Under the Curve

Asymptotic 95% Confidence
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19 [ | T

goziikiiyor. Alttaki kutucukta ise BDNF ve kortizol i¢cin
AUC degerleri, %95 giiven araliklar1 ve p degerleri (asympt.
sig.) verilmis. Buna gore kortizol i¢in AUC degeri 0.785 ve
p<0.001 yani istatistiksel olarak énemli bulunmus. AUC
degeri icin en kotii durumun 0.5 oldugunu belirtmistik.
Peki bu durumda BDNF i¢in bulunan 0.134 degerini nasil
yorumlayacagiz?

Istatistik programi yaziliminda hastalik karar1 verme-
de yiiksek degerler hastalik durumunu gosterir seklinde
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kodlama yapildig1 icin bu sekilde bir sonug ile karsilastik.
Gercekte ise depresyon grubunda BDNF degerleri dep-
resyon olmayanlardan diisiiktiir. Yani BDNF’nin diisiik
olmasi depresyon olma olasiligini artiran bir durumdur.
SPSS programi bize bu konuda degisiklik yapma secene-
gini sunmaktadir. Daha 6nce acilan pencerede sag en alt-
ta yer alan “options” se¢enegini isaretleyecegiz ve OK
tusuna basacagiz.

Options secenegini isaretledikten sonra acilan yeni
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ROC Curve
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Area Under the Curve

Test Result Variable(s): BDNF

Asymptotic 95% Confidence

- Asyr‘nptgtic Interval
Area Std. Error Sig. Lower Bound Upper Bound
.B66 033 000 .801 931

sayfada programin daha 6nce belirledigi “larger test result
indicates more positive test” secenegini degistirip “smal-
ler test result indicates more positive test” segenegini isa-
retleyip continue tusuna basacagiz.

Goriildiigii gibi BDNF i¢in olan egri bu sefer 0.5 refe-
rans ¢izgisinin soluna gecti. Buldugumuz AUC degeri de
bir 6nceki c¢iktida buldugumuz 0.134 yerine ise
1-0.134=0.866 olarak hesaplandi. Bu durumda BDNF,
AUC degeri 0.794 olan kortizole gore depresyon tanisi
koymada daha basarili bir belirtectir. SPSS’de ROC analizi
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