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Anahtar Kelimeler Ozet: Yasam verisi, yasam siirelerini ve olayin gerceklesip gerceklesmedigini
ROCenyakinkomsu tahmin  ggsteren durumu igerir. Yasam verilerinin analizinde kullamlan alici islem
edicisi, karakteristigi (ROC) egrileri olay1 yasayanlar ile yasamayanlar arasinda ne kadar iyi

ROC Kaplan-Meier,

ROC yasam,

Yasam ¢6ziimlemesi,
Zamana bagh ROC egrileri

ayrim yaptigin1  belirleyip dogru esik degerini secmeyi saglar. Yasam
coziimlemesinde siire s6z konusu oldugu icin durum degisebileceginden klasik ROC
egrileri dogru sonuglar vermez. Bu nedenle zamana bagli ROC egrileri iizerinde
arastirmalar yapilarak yeni yontemler gelistirilmis ve ROC(t) ile gosterilen ROC
egrisi tahminleri dnerilmistir. Bu makalede yasam ¢oziimlemesi i¢in kullanilan ROC
egrisi tahmin edicileri yontemlerinden kiimiilatif duyarlilik ve dinamik secicilik
(CD), olay duyarlilig1 ve dinamik segicilik (ID), olay duyarlilig1 ve statik secicilik (IS)
ve son olarak naive tahmin edicisi tanmtilmistir. Bu tahmin edicilerin
uygulanabilirligini géstermek icin gercek veri olan serviks kanseri verisi tizerinde
uygulama yapilmistir. Bu veriigin CD1 ile CD2 benzer sonuglar vermistir. Ayrica CD5
ile CD6 da benzer sonuglar vermistir. ID1 en diisiik siniflandirma performansina
sahipken CD4, 10. aydan itibaren iyi bir siniflandirma performansi gostermistir.

ROC Curves in Survival Analysis and an Application

Keywords Abstract: The survival data includes survival times and status indicating whether
RQCC netarESt neighbor the event occurred. Receiver Operating Characteristic (ROC) curves used in the
estimator, , ) . L,

ROC Kaplan-Meier, analysis of survival data determine how well they discriminate between those who
ROC survival, experience the event and those who do not, allowing to choose the correct cut-off
Survival analysis, value. Since time is involved in survival analysis and the status may change, classical

Time dependent ROC curves ROC curves do not give accurate results. For this reason, new methods have been

developed by researching time-dependent ROC curves and ROC curve estimates
denoted by ROC(t) have been proposed. Among the ROC curve estimator methods
used for survival analysis in this paper, cumulative sensitivity and dynamic
specificity (CD), incident sensitivity and dynamic specificity (ID), incident sensitivity
and static selectivity (IS) and finally the naive estimator is introduced. To
demonstrate the applicability of these estimators, an application was made on real
data, cervical cancer. For the data, CD1 and CD2 gave similar results. Additionally,
CD5 and CD6 also gave similar results. While ID1 had the lowest classification
performance, CD4 showed good classification performance from the 10th month.

1. Giris iki durum sb6z konusu olur: Ilgilenilen olayin
gerceklesmesi (basarisizlik - failure) ve ilgilenilen
Yasam ¢ozlimlemesinde (survival analysis), ilgilenilen olayin gerceklesmemesi (durdurulmus - censored) [1,

olayin gergeklesip gerceklesmedigi ve ilgilenilen olay 2,3].

gerceklesene kadar gecen siire (survival time - failure

time) ile ilgilenilir. Birimlerin bir kismi ilgilenilen olay1 Ozellikle hastaliklarda dogru tami ve tedavinin
yasamayabilir. Bu durumda yasam ¢6ziimlemesinde uygulanabilmesi i¢in testlerin olay1 yasayan birimleri

*ilgili yazar: durdu@hacettepe.edu.tr 490


https://orcid.org/0009-0004-0804-8970
https://orcid.org/0000-0002-2258-4479

S. SERTKAYA, D. KARASOY/ Yasam Coziimlemesinde ROC Egrileri ve Bir Uygulama

ve olay1 yasamayan birimleri ayirt etme yeteneginin
yliksek olmasi ¢ok onemlidir. Testlerin ayirt etme
yetenegi, duyarlilk (sensitivity) ve segicilik
(specificity) gibi dogruluk ozetleri ve kesikli veya
stirekli belirte¢ (marker-covariate) 6lciimlerine sahip
degiskenler ile belirlenir. Duyarlilik, gercekte
ilgilenilen olay1 yasayan birimlerin olay1 yasadiginin
tahmin edilmesi (True Positive - TP), segicilik degeri
de gercgekte ilgilenilen olay1 yasamayan birimlerin
olay1 yasamadiginin tahmin edilmesi (True Negative -
TN) olarak tanimlanir. Belirtecin ilgilenilen olaydaki
riski  degerlendirme  performansi,  birimlerin
gelecekteki bir olay durumu icin yiiksek veya diisiik
riskli olarak ne kadar iyi ayirdigini ifade eder. Belirteg
skoru arastirmacilara ilgilenilen olaydaki riski
belirleme konusunda rehberlik ederken, diisiik riskli
birimleri ilgilenilen olaydan, yan etkilerinden ve
gereksiz maliyetlerden korur.

Belirte¢ degeri, puan verilerek, siirekli 6l¢iim degeri
ile ya da hastaligi belirleyen faktorlerin regresyon
analizi ile belirlenebilir. Oliim orani ya da ilgilenilen
olaydaki istenmeyen durumu en fazla etkileyen deger
de belirtec olarak ele alinabilir [2, 4, 5, 6].

Yasam verileri ile ¢alismanin zorlugu, durdurmanin
(censoring) varligidir. Bazi durumlarda, ¢alisma sona
erdigi halde bazi birimlerde olay gerceklesmediginde
veya bazi birimler ¢alismadan ayrildiginda durdurma
olusur. Boyle durumlarda bu birimlerin kesin olay
zamani gézlenmemis olur ve bu birimler durdurulmus
gozlem olarak ifade edilir [3, 6, 7].

Durdurulmus goézlemler analiz yapmay1 zorlastirdigi
icin klasik modeller gelistirilerek yeni modeller elde
edilmistir. Amico ve arkadaslar1 (2021), bu
¢alismalarin Boag (1949), Berkson ve Gager (1952),
Farewell (1977, 1982), Yakolev ve arkadaslar1 (1996)
ile basladigini belirtmislerdir [3].

Yasam c¢ozlimlemesinde ilgilenilen olayin gerceklesip
gerceklemeyecegini dogru tahmin etmek icin ROC
egrilerinden yararlanilir. ROC egrileri, bir tan
belirtecinin dogru siniflandirilmasini degerlendirmek
icin kullanilan ¢ok popiiler grafiksel bir yontemdir.
ROC egrisine iligkin genel tartismalar Swets ve Pickett
(1982), Hanley (1989), Begg (1991), Zweig ve
Campbell (1993) ve Pepe, Leisenring ve Rutter (2000)
tarafindan yapilan ¢alismalarda bulunabilir [8, 9, 10,
11, 12, 13]. Yasam ¢oziimlemesinde ROC egrileri,
yasam fonksiyonlar1 Sy(c) =P(X>c|D=0) ve
Si(c)=PX>c|D=1) ampirik dagilimlarini
kullanarak parametrik olmayan yodntemle tahmin
edilir Burada D durum gostergesidir. Olay
(basarisizlik) icin D=1 ve kontrol (durdurulmus) icin
D=0 degerlerini alir. ROC i¢in diizgiin (smooth)
parametrik olmayan ve yar1 parametrik tahmin
ediciler Zhou, Hall ve Shapiro (1997) ve Metz, Herman
ve Shen (1998) tarafindan onerilmistir [14, 15].
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Bir belirtecin zamana bagh bir olayin meydana
gelmesini tahmin etme yeteneginin incelenmesi
genellikle klasik bir ROC egrisi analizi kullanilarak
gerceklestirilir. Uygulamada, zaman sabittir ve
[to, tmax] ile belirtilir, burada t, genellikle dahil edilme
zamanidir (t, = 0) ve t,,x ¢alisma siiresidir. Birimler,
[to,tmax ] icinde olay1 yasayanlar ve yasamayanlar
arasinda boliinmiistiir. Standart ROC egrisi yaklasimi
daha sonra belirtecin t,;,,, zaman noktasinda birimleri
ayirt etmede ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek
icin uygulanabilir. Ancak, boyle bir analiz yalnizca olay
durumunun o anda bilindigi birimleri icerebilir; olaya
kadar gecen siire olan t,, degerinden 6nce olan
durdurulmus birimler analizden ¢ikarilmalidir.

Yasam  verilerinde durdurulmus goézlemlerde
ilgilenilen olayin kesin durum bilgisi bilinmedigi i¢in
klasik ROC egrileri dogru sonuglar vermez. Bu nedenle
klasik yaklasimdan daha etkili oldugu belirtilen
zamana bagli ROC egrisi yaklasimi gelistirilmistir [5,
16].

Etzioni ve arkadaslari1 (1999) ve Slate ve Turnbull
(2000), olay grubunu ilgilenilen olayin zamanina gore
tabakalandirarak olay duyarliligini ve sabit takip
siiresi boyunca olay1 yasamayan birimler ile statik
secicilik tanimlamalarn  yapmislardir [17, 18].
Heagerty, Lumley ve Pepe (2000), yasam
fonksiyonunun Kaplan-Meier (KM) tahmin edicisini ve
belirtecin ampirik dagilim tahmin edicisini kullanarak,
olay duyarliigl ve dinamik segicilige dayali zamana
bagli ROC egrisi i¢cin parametrik olmayan bir yaklasim
onermislerdir [2]. Heagerty ve Zheng (2005), belirte¢
olarak birkag degiskenin dogrusal bir
kombinasyonunu kullanarak zamana bagli ROC egrisi
icin yar1 parametrik bir yaklasim ¢alismislardir [19,
20].

Zamanla degisen olay ¢alismalarinda, birimlerin olay
durumu zamana bagh oldugundan ROC egrilerinin
Zamana bagh genisletilmeleri Onerilmistir.
Uygulamada, bu egrilerin hesaplanmasi durdurmanin
varligi nedeni ile acik degildir [13]. Bu ¢alismada da bu
soruna ¢6ziim getirmek amact ile yasam
¢oziimlemesinde ROC egrilerini tahmin etmek icin
kullanilan yontemler ele alinmistir. Bu c¢alismada
amag, zamana bagl verilerin s6z konusu oldugu yasam
coziimlemesinde zamanla degisen duyarlilik ve
secicilik degerleri ile dogru taninin (hasta - hasta
degil) koyulmasina yardim eden ROC egrisinin
kullanimini gostermek, zamanla degisen duyarlilik ve
secicilik degerlerini elde etmek i¢cin literatiirde verilen
tahmin edicileri tanitmak ve bu tahmin edicilerin
uygulanabilirligini gostermek amaciyla gercek bir veri
seti olan serviks kanseri verisi ile bir uygulama
yapmak ve elde edilen sonuglar: yorumlamaktir.

Tam testleri ve ROC egrileri

Arastirmada ilgilenilen olay icin yapilan testlerde,
belirte¢ degerinden daha biiyiik sonucu olan birimler
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ya da test sonucu pozitif olan birimler “olay” grubuna,
belirte¢ degerinden daha kii¢iik sonug alan birimler ya
da test sonucu negatif olan birimler “kontrol” grubuna
dahil edilir. Duyarhlik ve secicilik degerleri belirtece
gore belirlenen esik degerine gore degisir [4, 5]. En
yiksek duyarlilik ve secicilik degerini veren belirteg¢
degerinin (bu deger esik deger - cut off olarak ifade
edilir) altindaki belirte¢ degerine sahip olan birimler
kontrol grubuna (olay gerceklemedi), istiindekiler
ise ilgilenilen olay grubuna atanir.

ROC egrisi, belirli bir belirtece karsilik gelen tiim olasi
esik degerleri icin yanlis pozitif oranlarina (1-
secicilik) karsi, dogru pozitif oranlarini (duyarhlik)
kullanarak cizilen bir grafiktir (Sekil 1). Bu yilizden
ROC, tim olas: esik degeri noktalarina iliskin olarak
ilgili belirtecin duyarliik ve secicilik arasindaki
degisimi gosterir. Bir c esigi ve X belirteci (stirekli

aciklayici  degisken) icin duyarhlik ve secicilik
sirastyla,
Duyarhlik(c)=P(X>c | D=1) (9]
Secicilik(c)=P(X<c | D=0) (2)

olarak ifade edilir. Burada c esik degeri, X'in ald1g1 tim
olas1 degerler olabilir [13, 21].

Duyarliik

e Miikemmel
= lyi
— Kot

0

Sekil 1. ROC Egrisi

1- Segicilik 1

X belirtecinin olay ve kontrol grubunu ayrim
performansi (0,1)x(0,1) araliginda cizilen ROC egrileri
ile olgilir. Teorik olarak miikemmel bir tan
belirtecinin ROC egrisi, birim karenin sol kdsesinin en
istlinden (yanlis pozitif orami=0 ve dogru pozitif
orani=1) gecerken, bilgilendirici olmayan, kotii
belirtece sahip bir ROC egrisi kdsegen c¢izgisindedir
(vanhs pozitif orani=dogru pozitif orani). ROC
egrisinin altinda kalan alan (Area Under Curve - AUC),
X belirtecinin olay ve kontrol gurubunu dogru
siniflandirma performansini gosterir.

AUC, bir tan1 belirtecinin gercekte olay1 yasayanlari
(hasta olanlar1) olay (hasta) grubuna, olay1
yasamayanlari (hasta olmayanlari) ise kontrol (hasta
degil) grubuna ayrim yetenegini gosteren ve en yaygin
kullanilan bir o6l¢tidir. AUC degeri 0.5 (tamamen
bilgilendirici olmayan, kotii belirteg) ile 1 (miitkemmel
belirteg) arasinda degerler alir. AUC, rastgele secilen
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olay1 yasayan bir birimin, rastgele secilen olay1
yasamayan bir birimden daha yiiksek bir belirteg¢
degerine sahip olma olasilig1 olarak yorumlanabilir [2,
3,4,5,13, 20, 22].

Yasam ¢o6ziimlemesinde ROC egrileri

Yasam c¢oziimlemesinde ilgilenilen olay hastaligin
tedavi edilmesi (iyilesme) oldugunda, hastaligi atlatan

birimlerin tekrar hastaliga yakalanmasi
(hastaliklarinin niiks etmesi - olay) durumunda
belirteg  kullanarak  birimlerden = hangilerinin

hastaliklarinin niiks edecegini, hangilerinin niiks
etmeyecegini tahmin etmek ¢cok 6nemlidir. Bu konuda
Gonen ve Heller (2005), Zhang ve Shao (2018), Beyene
ve arkadaslar1 (2019) ¢alismalar yapmislardir [23, 24,
25].

Standart ROC egrisi analizinde, birimlerin durumu
belirtecin 6l¢iilen bir degeri ile tanimlanir ve bu deger
calisma periyodu boyunca sabit varsayilir. Zamana
bagli ROC egrisi analizinde ise bir birimin durumu her
zaman noktasinda goézlemlenir, farkli zaman
noktalarinda ROC egrisi elde edilir ve belirtecin
siniflandirma  yetenegi farkli zamanlar igin
karsilastirilabilir [5].

T;, i. birimin basarisizlik siiresi, X;, i. birim icin belirteg
degeri, C; durdurma stresi, Z; = min(Tj, C;) yasam
siiresi, §;; 6; = 1 (T; < C; ise) ve & = 0 (T; > C; ise)
degerlerini alan durdurma gostergesi olsun. D;(t)
sayma siireci (durum gostergesi) olarak kullanilir.
T; <t ise Dj(t) = 1 oldugu durumda t zamanindan
once olayin gerceklestigini belirtirken tersi durumda
T; >t ise D;(t) =0 oldugunda t zamanina kadar
olayin gerceklesmedigini gdsterir [2, 5].

ROC egrisi, duyarlilik ve (1-segicilik) tahminlerinden
yararlanarak X; ile D; arasindaki iligkiyi gosterir.
Hastalik durumu zamana bagli oldugunda duyarhilik
ve secicilik degerleri de zamana bagh olurlar ve
asagidaki gibi tanimlanirlar:

Duyarlilik(c, t) = P{X>c | D(t)=1} 3)

Secicilik(c, t) = P{X<c | D(t)=0}. (4)
Bu tanimlardan yola ¢ikarak t. zamandaki ROC egrisi,
ROC(t) ile gosterilir. Herhangi bir t zamanina karsilik
gelen ROC egrisi, c esik degerleri i¢in 1- Secicilik(c, t)
degerine kars1 Duyarhlik(c, t) degerleri ile ¢izilir.

Heagerty ve Zheng (2005), durdurulmus olay stiresi
icin yukarida verilen zamana baghh duyarlilik ve
seciciligi tahmin etmek i¢in ¢ farklh tanmimlama
onermislerdir. flki kiimiilatif duyarhlik ve dinamik
secicilik  (cumulative sensitivity and dynamic
specificity - CD), ikincisi olay duyarliligl ve dinamik
secicilik (incident sensitivity and dynamic specificity -
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ID) ve iiglinciisti olay duyarliligl ve statik seciciliktir
(incident sensitivity and static specificity - IS) [5, 19].

Kiimiilatif duyarlilik ve dinamik secicilik

Kimiilatif duyarlilik ve dinamik secicilik (CD)
tanimlamasinda herhangi bir sabit t zamaninda tiim
birimler, t zamanindaki 6nem durumuna gore olay
grubu ya da kontrol grubu olarak smiflandirilir. Her
birim, basarisizlik siiresine goére kontrol grubu
(basarisizlik siiresi hedef t zamanindan biiyiikse) ve
olay grubu (basarisizlik stiresi hedeft zamanina esit ve
daha kiiciikse) olarak katki saglar. Kiimiilatif
duyarlilik, t zamanindan 6nce olay1 yasayan birimler
arasinda bir birimin c esik degerinden daha biiytik bir
belirte¢ degerine sahip olma olasilifidir. Dinamik
secicilik, t zamanindan sonra olayl yasamayan
birimler arasinda bir birimin c esik degerinden daha
kigiik ya da esit belirteg degerine sahip olma
olasiligidir.

Literatirde, CD tanimlamalar1 altinda on tahmin
etme yontemi Onerilmistir. Bu yontemler CD1, ..,
CD8 seklinde siralanmistir. CD8 tanimlamasi altinda
ii¢ tahmin etme yontemi verilmistir.

CD1: Heagerty ve arkadaslar1 (2000), zamana bagh
duyarlilik ve secicilik degerlerini tahmin etmek icin
yasam fonksiyonunun KM tahmin edicisini
kullanmiglardir (CD1). KM tahmin edicisi yasam
fonksiyonunu tahmin etmek i¢in durdurulmus
gozlemlerin dahil edildigi verilerdeki tim bilgileri
kullanir. t zamaninda duyarlilik ve segicilik tahmini, X
belirtecinin dagilim fonksiyonu ve KM tahmin
edicisinin birlesimi ile verilir.

Sirasiyla, KM tahmin edicisi, duyarlilik ve secicilik
degerleri asagidaki sekilde tanimlanir:

Skm(t) = sel:[sst{1 BREDBE 5)
Duyarhlik(c, t) = Py {X > c|D(t) = 1}
_a- Skm(tIX > ©)} {1 = Fx()} (6)
{1 - Sxm(} '
Secicilik(c, t)Pgy = X < ¢|D(t) = 0
_ Skm(tIX < ©)Fx(0) (7)

Skm(®)
Burada, Fx(c) = Y 1(Xi < ¢)/n esitligi ile elde edilir.

Bu basit tahmin edicinin problemlerinden biri
duyarhilik ya da segicilik degerlerinin monotonlugu
garanti etmemesidir ve [0, 1] ile sinirli olmamasidir.
Bu durum ROC(t)'nin [0, 1]x[0, 1] araliginin disina
diismesine neden olur. Bunun sebebi kosullu yasam
fonksiyonu  tahminlerinin ¢  degerine  gore
degismesinden kaynaklanir. CD1 tahmin edicisinin bir
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diger problemi ise belirtece bagli durdurmaya karsi
saglam olmamasidir; ancak durdurma genellikle
belirtece baghdir. Bu nedenle, olay zamani ve
durdurma zamaninin bagimsizlifi varsayilamaz. Bu
varsayim, uygulamada ihmal edilebilir [2, 5, 26].

CD2: Heagerty ve arkadaslar1 (2000), CD1 tahmin
edicilerinin dezavantajlarin1 iki degiskenli yasam
fonksiyonuna dayali alternatif bir yaklasim
gelistirerek modifiye etmislerdir (CD2). Bu metodoloji
Akritas (1994) tarafindan gosterilen (X, T) iki
degiskenli dagiliminin en yakin komsu tahmin edicisi
kullanilarak gelistirilmistir [2].

Akritas (1994), kosullu yasam olasiligi i¢in agirlikli KM
tahmin edicisi olarak adlandirilan ve Esitlik (8)'de
verilen tahmin edicinin kullanilmasini1 6nermistir.

S (E1X = X;)
- H {1 _ ZikKa, (%, X0)1(Z = 5)5;'} ®
seTy, sst % Ka, (X, Xi)1(Z5 = 5)
Bu esitlikteki K;\n(Xj,Xi), A, diizglinlestirme

parametresine bagli ¢ekirdek fonksiyondur [27].
Akritas (1994), tahmin edicisinin tutarliligim
saglamak icin yeterli olan A, icin uygulamada
An = 0(n~/3) kullanilmasini 6nermistir [2, 5, 27, 28].
Song ve Zhou (2008) tarafindan ortak degiskenler ve
ID tanimlamasi da eklenerek bu tahmin edici
genisletilmistir [2, 5].

Duyarlilik ve secicilik tahminleri asagidaki sekilde
verilmistir:

Duyarlilik(c,t) = P,_{X > ¢|D(t) = 1}

1= =5, (0] 9)
- 1-5,,® ’
Segicilik(c,t) = P, _{X < ¢|D(t) = 0}
. SWCR) (10)
gxn ®

Burada$,_(t) = S, (-, t) ile tammhdir [2, 27]. Bu
verilen duyarlilik ve segicilik tahminleri belirteg i¢in
ROC egrisi tahminleri tretecektir. Duyarlilik ve
secicilik degerleri monoton ve [0,1] ile sinirhdir.
CD?1’in aksine parametrik olmayan yontem olan CD2,
yar1 parametrik yontem kadar etkilidir [5].

CD3: Chambless ve Diao (2006), KM benzeri tahmin
edici gelistirerek, t zamanindan 6nce durdurulmus
birimlerin t zamanindaki olay durumu bilinmediginde
zamana bagl duyarhlik, segicilik ve AUC tahmin
edicileri o6nermislerdir (CD3) [29]. Blanche ve
arkadaslar1 (2013) hesaplama kolaylig1 icin bu tahmin
ediciye bazi1 diizenlemeler yapmislardir [28]. Siral
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gozlenen olay siireleri s =0 <s; <s; <...< Sy,
Sk, K. gozlemlenen sirali olay siiresi ve sp
hedeflenen t zamanindan 6nce en son goézlemlenen
olay stiresi olsun. Duyarlilik ve secicilik sirasiyla
asagidaki sekilde tanimlanmistir:

Duyarlilik(c, t)

_ Tt [Kago > OB Gk-1) = 810}
1 —S(Sme)

(11)

)

Segicilik(c, t)
_ Fx(© ~ S0 1(Xago < ©) (SGi) =860} (12)
S(smw)

Burada d(k), sy zamaninda olay1 yasayan birimlerin
indeksini gosterir. S(.), t olay zamam ic¢in yasam
fonksiyonunun KM tahmin edicisidir [5, 28].

CD?1'in aksine bu duyarhilik tahmin edicisi [0, 1]
araliginda monotondur. Ancak segicilik tahmin edicisi
monoton degildir ve [0, 1] araliginda sinirli olmasi
gerekmez.

CD3 tahmin edicisinin avantaji duyarliligin monoton
olmasi ve [0, 1] araliginda sinirli olmasidir. Bir diger
avantaji CD2’nin aksine herhangi bir diizgiinlestirme
parametresi icermemesidir [5, 28, 29].

CD4: CD1, X>c ile tanmimh alt kiime altinda KM
yontemini kullanarak kosullu yasam fonksiyonlarin
tahmin eder. Bu nedenle, biiytik bir c esik degeri icin,
X>c alt kiimesi kosullu KM tahmin edicisini tahmin
etmek icin kiiciik olabilir. Bu sorunu ¢ézmek icin
Chambless ve Diao (2006), alternatif bir tahmin edici
olan CD4'i onermislerdir [29]. CD4, yasam
¢oziimlemesinde basarisizlik riskini modellemek i¢in
kullanilan Cox orantili tehlikeler modelinden risk
faktorlerinin katsayilarini tahmin eder ve daha sonra
bu katsayilar1 yasam fonksiyonunu tahmin etmek igin
kullanir. Bu tanimlamayla duyarlilik ve segicilik
asagidaki gibi elde edilir:

E[(1 = SCt [ X))I(X; > o]

Duyarlilik(c, t) = E[(L = S(t[X))] )

(13)

E[S(t| X)I(X; < )]
E[S(t|Xp)]

Secicilik(c, t) = (14)

Bu esitliklerdeki X yasam fonksiyonundan elde edilen
bir skordur. Bu tahmin edici, ham belirte¢ degeri
yerine yasam fonksiyonundan elde edilen bir X skoru
kullanir [29].

CD4 herhangi bir verilen zamanda mevcuttur. CD2 ile
kiyaslandiginda, bu model tabanli tahmin edici
belirtece bagh durdurmaya izin verir [29]. CD4’tin
dezavantaji belirtecin (bir yasam fonksiyonundan elde
edilen skor olarak) artan déniistimlerine karsi sabittir
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ve bu sebeple Blanche ve arkadaslar1 (2013) bu
yontemin  diger  yontemlerle  kiyaslanmasini
onermemislerdir [5, 28, 29, 30].

CD5: Uno ve arkadaslar1 (2007) ve Hung ve Chiang
(2010a), t zamanindan énce durdurulmamais birimleri,

durdurulmamis olma olasiliklarina gore
agirliklandirarak naive tahmin edicisini
dizenlemislerdir (CD5) [31, 32]. Duyarhlik degeri
hesaplanirken durdurulmamis olma olasiliklar
agirliklandirma degeridir.
Duyarlilik ve secicilik sirasiyla,
_ ZiL IXi>eZist){8i/nSc(Zi)}

Duyarhlik(c, t) = S IZi061/nSe @) (15)

ve
LIXi<c Zi>t
Secicilik(c,t) = 2z I, i > Y (16)

L I(Zi >0

biciminde elde edilir. Burada S.(Z;), i'inci gézlenen
olay zaman Z; 'de ¢; durdurma zamaninin yasam
fonksiyonunun KM tahmin edicisidir. S.(Z;), Z; de
durdurulmamis olma olasiligini tahmin eder [31, 32].
CD5 duyarlilik ve secicilik tahmin edicileri ve ROC(t)
egrisi monoton ve [0, 1] ile smrhdir [28]. ROC(t)
egrisinin altinda kalan alan,

Tt e (ZistZ>t)IX;>X){81/n%Sc(Z)Sc (1)}

AUC(t) = S(H(1-8(v)

17)
biciminde elde edilir [33].

CD6: CD5’in degistirilmis versiyonudur (CD6). Bu
tahmin edici, model tabanli CD2 ve CD4 tahmin
edicileri gibi belirtece baglh durdurma i¢in saglamdir.
Duyarlilik ve segicilik degerleri sirasiyla asagidaki
sekilde tanimlanir:
Duyarlilik(c, t)
_ 21X > ¢ Zi < 9{8i/nSc(Z; | Xi)}

= : (18)
i=1 1(Zi = ©{8;/nSc(Z; | Xi)}
Secicilik(c, t)
_ LI < Zi < ©{1/nS.(t] X))} (19)
L 1(Zi > O{8;/nS.(t | X))}
Buradaki  S.(t|X;) fonksiyonu, P(C;>t|X;)

fonksiyonuna esittir ve Cox model kullanilarak tahmin
edilen durdurulmus yasam olasiligidir [5, 28].

CD7: Lambert ve Chevret (2014), Heagerty ve Zheng
(2005) ile benzer bir yaklasim kullanmislar ve sabit
zaman araligr (t4,1,) ile smirl, zamana bagh
asagidaki  agirhkhh  AUC(t) tahmin edicisini
onermislerdir (CD7) [34]:
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AUCS? ., =

[Xe,<ciy<r, AUCEP (D) {S(t®) —
Sti-y}]

_r
S(t1)-8(12)

(20)

Bu esitlikte kullamlan t® , t® > 1, ise t©@ =1,
oldugu varsayilan sirali farkli basarisizlik stireleridir.
S(t) yasam fonksiyonunun KM tahminidir. AUC®P (t),
CD2, CD5 ya da diger tahmin ediciler gibi bir CD
zamana baglh AUC'nin parametrik olmayan bir tahmin
edicisidir. Eger klinik olarak belirlenmis bir secim
yoksa T,degeri maksimum beklenen takip siiresinin
hemen altindaki deger olarak belirlenebilir [5, 34, 35].

CD8: Viallon ve Latouche (2011), kosullu mutlak risk
fonksiyonunun farkli tahmin edicilerine dayanarak
birka¢ zamana bagli AUC tahmin edicileri
onermislerdir [30]. Kosullu mutlak risk fonksiyonu,
standart Cox orantili tehlike modeli (CD8 Cox), Aalen
eklemeli modeli (CD8 Aalen) ya da kosullu KM tahmin
edicisi (CD8 KM) kullanilarak tahmin edilebilir.
Zamana bagh AUC tahmin edicisi,

AUC,(t)
ia PN 2
X P X) — {ZL Fa (6X0) /2 (21)
L Fa(6 X)) {1 - ZiL Fa(6 X))}
biciminde tanimlanir.
Burada n birimlerin sayisini, Xi; Xq,Xy, ..., Xq
belirtecine baglh k. sira istatistigini gosterir [30].
Kosullu mutlak risk fonksiyonu
F(t; X=x)=P(T<t|X=x) ile tanimlanir ve

tahmin edicisi F,,(t; X = x), CD8 Cox, CD8 Aalen ve CD8
KM olmak iizere ti¢ sekilde hesaplanir:

CD8 Cox: Cox (1972) tarafindan oOnerilen model
altindaki kosullu tehlike A(t; X = x) = Ay (t)exp(ax)
olsun [36]. Burada A, temel tehlike ve o, X=xe ait log
tehlike oranidir. X verildiginde T=t'nin kosullu

kiimiilatif tehlikesi, A(t; X =x) = fotl(u; X =x)duile
verilir. CD8 Cox modeli i¢in kosullu mutlak risk
fonksiyonunun tahmin edicisi,

Frcox(tX =%) = 1—exp{—A,(Dexp(@)}  (22)

bicimindedir.

CD8 Aalen: Aalen (1989) eklemeli (additive) model igin
kosullu tehlike At X =x) = Bo(t) + B1(Dx
bigimindedir [37]. Boylece CD8 Aalen kosullu mutlak
risk fonksiyonunun tahmin edicisi asagidaki sekilde
tanimlanir:

Fn,Aalen(t; X= X) =1- exp(_GO (t) - Gl (t)X)' (23)
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CD8 KM: Kosullu mutlak risk fonksiyonunun en yakin
komsu tipi tahmin edicisi CD8 KM i¢in kullanilir ve
asagidaki sekilde tanimlanir:

Foxm(©G X =x)
11— { Ky, (X, X) }
= Sz = 2K X n) Y

Zisy 8i=1

Esitlikteki 1,, 0/1 simetrik komsu ¢ekirdek K; ’nin
diizgiinlestirme parametresidir [5, 27].

CD8 tahmin edicisi, kosullu mutlak risk
fonksiyonlarinin tahminini zamana baglh AUC tahmin
edicisine ekleyerek hesapladigi i¢in uygulamasi
kolaydir. AUC tahmin edicisine eklenmesiyle kosullu
mutlak risk fonksiyonlarinin 6zelliklerinden diger
tahmin edicilerin izlenmesini kolaylastirir. Ayrica, c
durdurma zamant ile (T, Z) ¢ifti arasindaki bagimsizlik
varsayiminin ihlal edilebilecegi durumlarda CD2'ye
kiyasla CD8'in kullanilmasi 6nerilir [5, 30].

Olay duyarhlig1 ve dinamik secicilik

Olay duyarlilign ve dinamik segicilik (ID)
tanimlamasinda, olaylr yasayan ve yasamayan
birimlerin t zamaninda oldugu varsayilir. Olay

duyarliligy, t zamaninda olay1 yasayan birimlerin c esik
degerinden daha biiyiik bir belirte¢ degerine sahip
olma olasiligidir. Dinamik secicilik ise t zamaninda
olay1 yasamayan birimlerin c esik degerine esit ya da
kii¢lik belirte¢ degerine sahip olma olasiligidir.

ID tanimlamasi, tam olay zamaninin bilindigi ve olay1
yasayan birimler ile belirli bir olay zamaninda olay
yasamamis birimler arasinda ayrim yapmak
istenildiginde daha uygun olmaktadir (T; = t oldugu
durumda). Bir¢ok uygulamada 6nceden bir t zamani
tanimlanmaz, bu nedenle genellikle genel bir dogruluk
Ozeti istenir bu da ID tamimlamasinin 6nemli bir
avantajidir [5, 19].

R;(t) = I(Z; = t) risk belirtecidir ve R;(t) = (i: R;(t) =
1), t zamaninda risk kiimesindeki birimleri gosterir.
Burada R} olay1 yasayan birimleri ve RY olay:
yasamayan birimleri (kontrol grubu) ifade eder. n, t
zamanindaki kontrol grubundaki birimlerin sayisini
ve d;, t zamanindaki olay grubundaki birimlerin
sayisini temsil eder. Bu durumda t zamani i¢in risk
kiimesi olay ve kontrol grubunun birlesimi olur ve
R, = (R URY) ile ifade edilir [5].

ID1: Heagerty ve Zheng (2005), standart Cox modelini
kullanarak duyarhlik ve seciciligi asagidaki gibi
tahmin etmislerdir (ID1) [19]:

Duyarlilik(c, t) = Y I(X; > o)m (¥(t), 1), (25)

- RY(t)
Segicilik(c,t) = 1 = X [(X, > ¢) 2. (26)

Nt
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Bu esitlikteki m;(y(t),t) = Rj(H)exp(X;y(t))/W(t)
orantili tehlikeler modeli altindaki agirliklan ifade
eder ve W(t) = ¥; R;(t)exp(U{B) bicimindedir. U; ise
zamanla degismeyen agiklayic1 degiskenlerdir [5, 19,
38].

ID2: Saha-Chaudri ve Heagerty (2013) tarafindan
agirlikh ortalama siralamasi énerilmis ve sirali skorlar
araciligiyla risk kiimesindeki birimlerin siralamasina
dayanir [39]. t olay zamani verildiginde Onerilen
zamana bagh AUC, AUC(t) = P(X; > X; | T =t,T; > t)
bicimindedir ve

1
AUC(t) = nd. Z Z 1(X; > Xj)

iert j=R?

(27)

olarak verilir. Genellikle, t zamaninda olay1 yasayan
birimlerin sayis1 olduk¢a azdir ve d; =1 ’dir. Bu
nedenle t etrafindaki komsu bilgilerinden yararlanilir.
Burada ID2 kullanimi énerilmistir. ID2,

Z AUC(t)

tj€Ng(hn)

1
INeChn)|

ID2 (t) = (28)

biciminde verilir. Burada, N¢(h,) = (t;: [t — t;| < hp)
ifadesi t etrafindaki komsulugu gosterir. Saha-Chaudri
ve Heagerty (2013), belirli kosullar altinda, ID2(t)'nin
normal dagildigini ve potansiyel olarak saglam olma
avantajina da sahip oldugunu goéstermislerdir [39].

ID3: ID2 yonteminin oOzellikle bant genisliginin
hesaplama yogunlugu acisindan, Shen ve arkadaslari
(2015) ¢ok sayida olasi belirteci karsilastirirken daha
kolay ve uygulanabilir olan yar1 parametrik zamana
baghh bir AUC tahmin edicisi 6nermislerdir [40].
Onerilen model, Kkesirli polinomlar1 kullanir. Bu
modelin parametreleri soézde (pseudo) kismi
olabilirlik fonksiyonlari kullanilarak tahmin edilir.

n(.) baglant1 (link) fonksiyonunu (6rnegin, lojistik
fonksiyon) gostersin. AUC(t), G dereceli Kkesirli
polinomlar kullanilarak t zamaninin parametrik bir
fonksiyonu olarak Esitlik 29’daki gibi verilir:

G
M(AUCE) = ) By tPo (29)
g=0
Buradag=1,...,G ve
Pg
(g = U5 Pe#O (30)
In(t), pg=0

ile tanimhdir. Gergek degerli giigler p; <...<p, ve
Bo,---,Bg bilinmeyen regresyon parametreleridir.
Royston ve Altman (1994), giiclerin (-2,-1,-1/2,0,1/2,
1, 2) kiimesinden secilmesini 6nermislerdir [41].
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Olay duyarlilig: ve statik secicilik

Etzioni ve arkadaslari (1999) ve Slate ve Turnbull
(2000) zamana bagh duyarliligin ve seciciligin
alternatif bir tanimlamasini yapmislardir [17, 18]. Bu
tanimlamada, her bir birimin olay durumu degismez
ve bir kontrol grubu ya da olay grubu olarak ele alinir.
Olay duyarlilig: ve statik secicilik (IS) taniminda olay
grubu t zamaninda olayr yasayan birimlerden
olusurken kontrol grubu sabit takip siiresi boyunca
(0, t*) olay1 yasamayan birimlerden olusur. Sabit
takibi kullanmanin mantig, t* bitis noktasinin
onceden belirlenmis olmasi ve olay1 gozlemlemek i¢in
yeterince uzun bir siire olarak kabul edilmesidir [42].

Kontrol grubu bu tanimlamada degismezdir ve her
birim sabit takip siiresinde (0, t*) olay olarak veya
olay1 yasamayan birim olarak yalmizca bir kez yer
degistirir. IS tanimi, birimlerin tekrarli belirteg
Olclimleri ile sabit takip zamanli c¢alismalarda
kullanilabilir. Bu tanimlamada, yalnizca belirli bir
ziyaret zamanindaki s belirte¢ degeri kullanilabilir
[42, 43].

Baz1 c¢alismalar diizenli ziyaret zamanina sahip
degildir. Ziyaret zamanlar1 her birim i¢in farkl olabilir.
Dolayisiyla ziyaret zamani ile olayin baslama zamani
arasindaki fark olan ve olay 6ncesi zaman olarak ifade
edilen T; — s ile ilgilenilir. Duyarlilik ve secicilik de
t=T,—s farkina dayali olarak tanimlanir. Olay
duyarliligi, T; zamaninda olayr yasayan birimin t
zamanindaki belirte¢ degeri ile test sonucunun pozitif
¢ikmasi olasiligl olarak tanimlanirken statik segicilik
ise birimin belirtec degeri olgiildiikten sonra t*
zamanina kadar olay1 yasamayan birimlerin olasilig1
olarak tanimlanir.

Temel belirte¢ degeri ile boylamsal belirte¢ degerleri
arasindaki farki gostermek icin X'in yerine Y
kullanilmistir. Yy (i=1, 2, ..., n; k=1, 2, .., K;), sj’da i.
biriminden elde edilen belirte¢ degeri olsun. Burada
Sik » k. ziyaret zamanda i. birimin belirte¢ 6l¢ciim
zamanidir. Duyarhilik ve secicilik sirasiyla asagidaki
gibi tanimlanir:

Duyarliik!(c,t) = P(Yyx > c|Ti—sic =t), (31)

SecicilikS(c,t) = P(Yix < c | T, — sy > t).  (32)
Esitlik (31) ve Esitlik (32)’deki tanimlar, duyarlilik ve
secicilik icin standart regresyon yaklasimlarinin
kullanimini kolaylastirmaktadir ¢iinkii olaydan énceki
zaman olan T — s; basit bir agiklayic1 degisken olarak
kullanilabilir [5].

IS1: Cai ve arkadaslar1 (2006), Leisenring ve
arkadaslar1 (1997) tarafindan verilen marjinal
regresyon modellemesinden yararlanarak durdurma
oldugunda kullanilabilecek bir tahmin edici yontemi
gelistirmislerdir (IS1). Analize dahil edilecek veriler
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((Yao Ui, Z3, 8,500, i = 1,2, .., m;k = 1,2, ..., K;)
biciminde olsun.

Asagidaki duyarlilik ve secicilik esitliklerinde, U;, Yjx
ile iligkili aciklayici degisken vektori, T, 6lgim
zamanl ve olay zamani arasindaki zaman farkidir
(Tik = T — sji)- Cai ve arkadaslar1 (2006) (Yix, Tik, U;)
ile iligkili marjinal olasiigi modellemislerdir [42].
Marjinal olasilikli duyarlilik ve secicilik

Duyarhlik(t, sj, U, ¢) = P(Yix > c|Tjx =

’ 33
t, Uy, six) = gpNao(t, sik) + BoU;i + ho(0), (33)
Secicilik(t*, sjk, Uj, ©) = P(Yix < ¢|Tjx >

t, Ui, si) = 1 — gp{eag(sik) + boU + (34)

co ()}

biciminde gosterilir. Esitliklerdeki gy ve g belirli bir
ters baglant1 fonksiyonlari, h, ve cq, ¢ esik degerinin
belirtilmemis temel fonksiyonlaridir [5, 42].

IS2: ID ve IS tamimlamalarindaki farklilik kontrol
gruplaridir. ID tanimlamasinda kontrol grubundaki
birimler hedef zamana bagh degisirken IS
tanimlamasindaki kontrol grubundaki birimler,
belirlenen bir zamanin 6tesindeki statik yasamlardir.
Bu fark nedeniyle gelistirilen bu yontem, IS
tanimlamasini kullanarak Cox model tanimlamasini
boylamsal tekrarlanan bir belirte¢ icerecek sekilde
genisleterek elde edilir. Belirli bir s ziyaret
zamanindaki bir belirte¢ degeri dikkate alinir. Bu
ylizden risk kiimesi tanimi, hedef zamanin 6tesindeki
birimleri de dahil ederek sabit bir takip siiresinin
otesindekileri icerecek sekilde degistirilir. Ancak IS ve
ID tanimlamalar1 gibi risk kiimesinin t zamanindaki
siniflandirilmasina dayanmadigindan bu genisletilmis
yontemin tehlike modellerinin dogal bir tamamlayicisi
oldugu soéylenemez [5].

Naive tahmin edicisi

Naive tahmin edicisi, yalnizca gozlenen olaylarla
ilgilenir. Gozlenen olaylarin gergek pozitif ve gercek
negatif oranlarindan yararlanilarak duyarlihik ve
secicilik degerleri hesaplanir. Eger veri setinde
herhangi bir durdurulmus gozlem yoksa, t
zamanindaki duyarlilik, t olay zamanindan 6nce olay1
yasayan birimler arasinda c esik degerinden daha
biiyiik belirte¢ degerine ( X; > c¢) sahip birimlerin
orant tahmin edilerek hesaplanir. t zamanindaki
secicilik, t zamanindan sonra olayr yasamayan
birimler arasinda c esik degerine esit ya da daha kiiciik
belirte¢ degerine (X; < c) sahip birimlerin orani ile
hesaplanir. Durdurulmus olay zamanlari oldugunda,
yukaridaki tahmin ediciler t zaman noktasindan 6nce
tim durdurulmus birimler g¢ikarilarak hesaplanir.

Duyarhlik, secicilik ve AUC degerleri sirasiyla
asagidaki esitliklerden elde edilir:
LiGIXi > Z; <t
Duyarlilik(c, t) = =1 S - ) (35)

L8lZi<sy
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DX <6 Z>t)

Segicilik(c, t) = : 36

gicilik(c, © n Iz > 0 (3€)
AUC(t)

XL L SI(Z <t 7> 01X > X)) (37)

Li&I(Z <0, 1(Z; > 1)

Burada kullanilan i ve j iki bagimsiz birimin indeksini
gosterir ve I(.) gosterge fonksiyonudur. Ancak
durdurmay1 ihmal ettigi icin bu tahmin genellikle
yanlidir [5, 28].

2. Materyal ve Metot

Klasik ROC egrisi analizi, bir birim i¢in olay durumunu
ve belirte¢ degerini zaman i¢inde sabit olarak ele alr,
ancak uygulamada hem olay durumu hem de belirte¢
degeri zamanla degisir. Bu nedenle zamanin bir
fonksiyonu olan ROC egrisi analizi daha uygundur [5].
Bircok arastirmaci, olay durumunun ve belirteg
degerinin zaman bagimliligini géz ard1 ederek klasik
ROC egrisi analizini kullanmaktadir. Bu ¢alisma ile
ozellikle saglik alaninda ¢ok fazla kullanilan klasik
ROC egrisi yerine zamana bagli ROC egrisinin nasil
kullanildigini ve nasil yorumlandigini serviks kanseri
verisi ile gostermek amaglanmistir.

Serviks kanseri olan 114 hastanin yapilan tedaviye
gore niikks durumunu iceren gercek bir veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti, Ankara Universitesi Kadin
Hastaliklar1 ve Dogum servisinden bir doktorun kendi
calismasinda kullandigi veri setidir ve daha 6nce iki
tez ¢calismasinda farkli amaglarla yararlanilmistir [44,
45]. Takipte olan hastalarin niiks olup olmamasina
kadar gegen siire (ay) ve niiks durumu incelenmistir.
Niiks olmayanlar durdurulmus, niiks olanlar ise
basarisiz (olay) olarak alinmistir. Timoér buyukligu
(tm) degiskeni belirte¢ degeri olarak alinmistir.
Belirte¢ degerindeki eksik bilgiler, zamana bagli ROC
egrileri yontemlerini uygularken daha diisiik AUC
degerleri elde edilmesine ve yontemlerin ayrim
yetenegini hatali vermesine sebep olmustur. Bu
nedenle tm degiskenindeki eksik gozlemler veriden
¢ikarildiktan sonra kalan 90 hastadan 12’si (%13'd)
basarisiz ve 78’i (%87’si) durdurulmus gézlem olarak
belirlenerek analizler yapilmistir. Takip siiresi min=2
ay, max =199 aydir. Niikks olanlarda karsilasilan en
uzun siire ise 32 aydir.

Bu verilerden yararlanilarak farkli zamanlarda (5., 10,
20. ve 32. aylar i¢in) duyarlhlik, segicilik, ROC egrileri
ve AUC degerlerinin tahminleri elde edilmis ve elde
edilen sonuglar yorumlanmistir.

Giris bolimiinde verilen tanimlamalardan kodlarina
ulasilabilen CD1, CD2, CD4, CD5, CDé6 ve ID1
yontemlerinin uygulamalari, RStudio’da bulunan
“timeROC”, “survivalROC”, “risksetROC”, “survAUC”,
“timereg”, “survival” paketlerinden yararlanilarak
yapilmistir [46, 47, 48, 49, 50, 51].
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3. Bulgular
tm  belirteci kullanilarak elde edilen CD1
tanimlamasinin ROC egrisi grafigi Sekil 2’'de

verilmistir.

tumaor buyukligi, Method = KM

10

06

Duyarlilik

04

=5, AUC=88

02

=10, AUC=81
=20, AUC=T78
=32, AUC=86

00

T T T T T T
0.0 02 04 06
1 - Segicilik

Sekil 2. tm belirteci ile CD1 tanimlamasinin ROC egrisi
grafigi.

Sekil 2 incelendiginde, tm belirteci ile AUC degerleri, 5.
ay i¢in 0.88, 10. ay i¢in 0.81, 20. ay i¢in 0.78 ve 32. ay
icin 0.86 olarak tahmin edilmistir. Bu durumda, tm
belirteci 5., 10., 20. ve 32. ayda serviks kanseri i¢in
hastalarda niiks yok ya da niiks var ayrimini yapmak
icin kullanilabilir. En yiiksek AUC degeri t=5 i¢in elde
edilmistir ve bunu t=32 takip etmektedir. Bu da
siniflandirma performansinin en iyi 5. ayda ve 32.
ayda elde edildigini gosterir. CD1 tanimlamasi ile tiim
zaman noktalarinda AUC degerlerinin 0.5'ten biiyiik
ve 1’e daha yakin olmasi tm belirtecinin niiks olan ve
olmayanlar1 yakalamada kullanilabilir oldugunu
gostermektedir.

tm belirteci kullanilarak CD1 tanimlamasi ile elde
edilen duyarlilik (TP) ve 1-Secicilik (FP) degerleri

Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. tm belirteci ile CD1 tanimlamasinin sonuglari

t=5 t=10 t=20 t=32
tm
TP FP TP FP TP FP TP FP
0 1 0.90 1 0.89 1 0.89 1 0.88
1 1 0.88 1 0.88 1 0.88 1 0.87
3 1 0.86 1 0.86 1 0.85 1 0.84
5 1 0.83 1 0.82 1 0.81 1 0.80
30 (099 (037|083 036 |078 | 034 | 085|031
33 1099|036 |083| 034 (077 | 033 |0.84|0.30
35 | 067 [ 029 | 0.67 | 0.27 | 0.56 | 0.27 | 0.70 | 0.23
80 | 0.33 0 0.16 0 0.11 0 8 0
120 0 0 0 0 0 0 0 0

Tablo 1 incelendiginde, tm i¢in en uygun kesim degeri
olarak 33 mm alinabilir. Bu durumda duyarlilik (niiks
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olanlar1 niiks var diye tahmin edebilme orani) t = 5 i¢in
0.99, t=10 i¢in 0.83, t=20 icin 0.77, t=32 i¢in ise 0.84
olarak elde edilmistir. Bu t degerlerine karsilik gelen
secicilik (niks olmayanlar1 niiks yok diye tahmin
edebilme orani) degerleri ise sirasiyla 0.64 (1-0.36),
0.66 (1-0.34), 0.67 (1-0.33) ve 0.70 (1-0.30) olarak
bulunmustur. Gergekte niiksii olan hastalari niiksii var
diye yakalama olasiliginin en yiiksek oldugu zaman t =
5’tir. Miitkemmel bir dogru pozitif oran1 (0.99) elde
edilse de secicilik degeri (0.64) diisiiktiir. Incelenen
tim zamanlar i¢in gercekte niiksii olan birimlerin
niiksii var olarak yakalama orani ve gergekte niiksii
olmayanlari niiksii yok diye yakalama orani en iyi t =
32.ayda elde edilmistir. Bu durumda 32. ay i¢in tiimor
biiytiikligi 33 mm ve daha biiyliik olanlar niiks
grubuna, tiimor biyiikligi 33 mm’'den daha kiigiik
olanlar ise niiks olmayanlar grubuna atanabilir.

tm  belirteci kullanilarak elde edilen CD2
tanimlamasinin  ROC  egrisi grafigi Sekil 3’te
verilmistir.
tumor buydklaga, Method = NNE
g '
a < |
—— 1=5 AUC= 88
g | — t=10 AUC=81
t=20, AUC=78
. t =32 AUC=85
= T T T T T T
00 02 04 06 08 1.0
1 - Segicilik
Sekil 3. tm belirteci ile CD2 tanimlamasinin ROC egrisi

grafigi (A=0.05).

tm belirteci ile t=5., 10., 20. ve 32. aylar icin tahmin
edilen AUC degerleri sirasiyla 0.88, 0.81, 0.78 ve
0.85'dir. t=5 ve t=32 icin tm belirtecinin siniflandirma
performansinin iyi oldugu séylenebilir. En yiliksek AUC
degeri t = 5 i¢in elde edilmistir ve bunu t=32 takip
etmektedir. CD2 tanimlamasi ile tim zaman
noktalarinda AUC degerlerinin 0.5’ten biiyik ve 1’e
daha yakin olmasi tm belirtecinin niikks olan ve
olmayanlar1 yakalamada kullanilabilir oldugunu
gostermektedir.

Tablo 1’ e benzer olarak tm belirteci kullanilarak CD2
tanimlamasi ile duyarhlik ve 1-Segicilik degerleri de
elde edilmis ve CD1 tanimlamasinda oldugu gibi tm
icin en uygun kesim degeri olarak 33 mm elde
edilmistir. Bu degere karsilik gelen duyarlilik ve
secicilik degerleri sirasiyla t=5 icin 1.00 ve 0.64, t=10
icin 0.83 ve 0.65, t=20 i¢in 0.78 ve 0.67, t=32 icin 0.84
ve 0.70 olarak elde edilmistir. CD2 tanimlamasi, CD1
tanimlamasi ile oldukga benzer sonuglar vermistir. Bu
nedenle, CD1 icin yapilan yorumlar burada da
yapilabilir.
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CD4 tanimlamasi kullanilarak tm belirteci ile elde
edilen farkli zamanlardaki AUC degerlerinin grafigi
Sekil 4’te verilmistir.

Zamana Bagli AUC

AUC

Zaman

Sekil 4. tm belirtecinin (t, AUC(t)) grafigi.

Sekil 4 incelendiginde 5. ayda tm belirteci ile tahmin
edilen AUC degerinin sifir oldugu, 10. aya kadar t
zamani arttikca AUC degerinin arttigl, t=10 ay ve daha
sonraki zamanlarda ise AUC degerinin, Giris
boéliimiinde bahsedildigi gibi sabit ve 0.89 oldugu
goriilmektedir. Bu durumda, 10. ay ve daha sonraki
zamanlarda tm belirteci niiksti olanlar1 ve olmayanlari
belirlemede kullanilabilir. Blanche ve arkadaslar
(2013) bu yontemin diger  yontemlerle
karsilastirilmamasini belirtmislerdir [28]. Ancak, t=10
ve sonraki zamanlar icin tm belirtecinin siniflandirma
performansinin CD1 ve CD2’ye gore daha yiiksek ve
miikemmele yakin oldugu séylenebilir

tm  belirteci kullanilarak elde edilen CD5
tanimlamasinin  ROC egrisi grafigi Sekil 5’te
verilmistir.
é‘ g 1 — t=35AUC=82
— t=10,AUC=80
S 1 =20, AUC=77
- —  t=32,AUC =84

00 02 04 086 10
1 - Secicilik
Sekil 5. tm belirteci ile CD5 tanimlamasinin ROC egrisi

grafigi.

Sekil 5 incelendiginde, tm belirteci ile 5., 10., 20. ve 32.
aylar i¢in CD5 tanimlamasiyla tahmin edilen AUC
degerleri sirasiyla 0.82, 0.80, 0.77 ve 0.84’diir. tm
belirtecinin siniflandirma performansinin iyi oldugu
soylenebilir. tm belirtecinin niiks olan birimlerle niiks
olmayan birimleri ayirt etme yeteneginin en yiiksek
oldugu zaman 32. aydir. CD5 tanimlamasi, CD1, CD2 ve
CD4 tanimlamasina gore daha diisiik AUC degerleri
vermistir.

tm  belirteci kullanilarak elde edilen CD6
tanimlamasinin ROC egrisi grafigi Sekil 6’da
verilmistir.

499

06

Duyarllik

04

— t=5AUC=81

t=10,AUC=80
t=20,AUC=77
— t=32,AUC=84

02

00
1

T T T T T T
00 02 04 06 08 10

1 - Segicilikc

Sekil 6. tm belirteci ile CD6 tanimlamasinin ROC egrisi
grafigi.

Sekil 6 incelendiginde, tm belirteciile 5., 10., 20. ve 32.
aylar i¢cin CD6 tanimlamasiyla tahmin edilen AUC
degerleri sirasiyla 0.81, 0.80, 0.77 ve 0.84 olarak elde
edilmistir. tm belirtecinin smiflandirma
performansinin  iyi oldugu soylenebilir. CD6
tanimlamasi, CD5 tanimlamasi ile ayni sonuglari
vermistir.

tm belirteci kullanildiginda ID1 tanimlamasi ile elde
edilen ROC egrisi grafigi Sekil 7’de verilmistir.

10

08

08

Duyarlilik
04

t=35,AUC =88
t=10,AUC=T77

t=20,AUC=T78

02

t=32, AUC=T77

00

DrD [ I 06 DWB 1‘0
1 - Segicilik
Sekil 7. tm belirteci ile ID1 tanimlamasinin ROC egrisi

grafigi.

Sekil 7 incelendiginde, tm belirteciile 5., 10., 20. ve 32.
aylar icin ID1 tanimlamasiyla tahmin edilen AUC
degerleri sirasiyla 0.88, 0.77, 0.78 ve 0.77 olarak elde
edilmistir. ID1 tanimlamasiyla, tm belirtecinin niiks
olan birimlerle niiks olmayan birimleri ayirt etme
yeteneginin t=5 icin miilkemmele yakin oldugu
soylenebilir. AUC degerleri, 5. ay ve 20. ay i¢in CD1 ve
CD2 ile ayniyken diger aylarda daha diisiik oldugu
gorilmektedir. 5. aydaki performansinin CD4, CD5 ve
CD6 tanimlamalarindan daha iyi oldugu, 10. ve 32.
aylarda ise daha diisiik oldugu sonucu elde edilmistir.

4. Tartisma ve Sonug

Yasam c¢oziimlemesinde ilgilenilen olay gerceklesene
kadar gecen siireyle ilgilenildiginden birimleri olay ve
kontrol grubuna dogru siniflandirmak i¢in kullanilan
belirteclerin dogrulugunu degerlendirmek igin ROC
egrilerinden yararlanilmistir. Literatiirde ROC egrileri,
yasam siireleri ile genisletilerek farkli tanimlamalar
yapilmistir.

Yasam c¢o6ziimlemesinde, t zamanina kadar olay1
yasamis olan olay grubunun, olay1 heniiz yasamamis
olan kontrol grubuna gore daha yiiksek belirteg
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degerlerine sahip olmasi beklenildiginden g tir
duyarlilik ve secicilik tanimlamalarindan CD ile ifade
edilen kiimiilatif duyarlilik ve dinamik secicilik en sik
uygulananmidir [26]. Kiimiilatif duyarhlik ve dinamik
secicilik bashgi altinda ele alinan tanimlamalardan en
¢ok kullanilanlar1 ise Heagerty ve arkadaslarinin
(2000), KM tahmin edicisi (CD1) ve en yakin komsu
tahmin edicisidir (CD2). CD1’'in dezavantajlari,
monoton olmayan duyarlilik ve segicilik liretmesi ve
belirtece bagh durdurmaya karsi saglam olmamasidir.
CD1 tanimlamasindaki sorunlar1 gidermek icin
gelistirilen CD2 tanimlamasinin avantajlari, monoton
duyarlilik ve secicilik iiretmesi ve belirtece bagh
durdurmaya izin vermesidir. Bu tanimlamanin
dezavantaji ise diizgiinlestirme parametresi icermesi,
olay ve kontrol gruplarini ayirirken gereksiz bilgileri
kullanmasidir. CD3 tanimlamasinin herhangi bir
diizgiinlestirme parametresi icermemesi avantajini
olustururken tekrarli hesaplama icermesi ve monoton
olmayan secicilik liretmesi dezavantajlaridir.
Chambless ve Diao (2006), CD4’iin CD3’e gore daha
etkin oldugunu ifade etmislerdir. CD4 tanimlamasinin
avantaji, monoton duyarlilik ve secicilik iiretmesi ve
belirtece baghh durdurmaya izin vermesidir.
Dezavantaji ise belirtecin artan déntisiimlerine karsi
degismez olmasidir. CD5 tanimlamasinin olay ve
kontrol grubunu ayirirken tiim bilgileri kullanmasi
avantaji iken, belirtece bagli durdurmaya karsi saglam
olmamasi dezavantaji olmaktadir. CD6'nin, CD5’in
degistirilmis versiyonu oldugu, monoton duyarlilik ve
secicilik tUrettigi, CD2 ve CD4 gibi belirtece bagh
durdurma igin saglam oldugu belirtilmistir [5]. c
durdurma zamani ile (T, Z) arasindaki bagimsizlik
varsayiminin ihlal edilebilecegi durumlarda CD2’ye
kiyasla CD8’in kullanilmas: tavsiye edilmistir [30].
ID2’nin ID1’e gore goreli yaninin daha diisiik oldugu,
daha saglam oldugu ancak ID3’e gore daha karmasik
oldugu, hesaplama agisindan daha yogun oldugu,
ID3’tn o6zellikle ¢ok sayida belirte¢ oldugunda daha
kolay oldugu ve regresyon tipi bir model oldugu icin
anlagilabilir oldugu belirtilmistir [5, 41]. IS1’in
duyarlilik ve seciciligin yansiz tahminlerini sagladigy,
ancak hesaplama agisindan yogun oldugu ve tim
belirte¢ degerleri yerine en son belirte¢ degerini
kullandig belirtilmistir [5].

Bu calismada serviks kanseri veri seti kullanilarak
RStudio’da bulunan paketlerden yararlanilarak
tanimlamalarin ~ uygulanabilirligi ~ gosterilmistir.
Tiimor biiyikligi degiskeni belirte¢ olarak alinarak
CD1, CD2, CD4, CD5, CD6 ve ID1 tamimlamalan ile

basarisizlik  siirelerine  gore AUC  degerleri
hesaplanarak bu belirtecin niiksii olanlari ve niiksii
olmayanlari yakalama performansi
degerlendirilmistir. CD2, CD1 tanimlamasindaki

sorunlar1 gidermek icin gelistirilse de CD1 ve CD2
tanimlamalarinin AUC degerleri benzer ¢ikmistir. Bu
tanimlamalar kullanilarak tm belirtecininin niikst
olanlar1 ve olmayanlar1 ayirmada oldukga iyi oldugu
gorilmiistiir. 32. ay icin tiimoér biliyikligi 33 mm ve
daha biiytlik olanlar niiks grubuna, timoér buyikligi
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33 mm’den daha kii¢iik olanlar ise niiks olmayanlar
grubuna atanabilir. Literatiirdeki ¢alismalarda en ¢ok
kullanilan tanimlama CD tanimlamasidir [5]. CD ve ID
tanimlamalarinin uygulamalarinin en yaygin alanlari
ise akciger, meme ve karaciger kanserleridir. Lu ve
arkadaslar1  (2012), kiigiikk  hiicreli  akciger
kanserlerinde tiimér niiksl i¢in saglam bir belirteg
belirlemek icin zaman bagimli ROC egrisi analizinde
CD2 tanimlamasini kullanmiglardir [52]. Yue ve
arkadaslar1 (2015) ve Yue ve arkadaslar1 (2016),
meme kanserli hastalarla calismislar ve niikse kadar
gecen siireyi dikkate alarak belirteci degerlendirmek
icin zaman bagimli ROC egrisini kullanmislardir [53,
54]. Kamarudin ve arkadaslar1 (2017), Mayo Clinic'te
yuritilen birincil safra sirozu tedavisi icin D-
penisilamin ilacinin randomize plasebo kontrollii bir
denemesinden elde edilen verileri kullanarak zamana
bagli ROC egrilerini tahmin etmede yontemlerin
performansini degerlendirmislerdir [5]. Literatiirdeki
calismalarda da bu ¢alismada oldugu gibi CD1 ve CD2
tanimlamalarinin sonuglarinin neredeyse ayni oldugu
gorilmektedir [2, 5, 26, 27, 28]. Sayin ve Unal (2022),
yaptiklart calismada malign melanom ve paquid
calisma verileri i¢in zamana baghh ROC i¢in KM (CD1)
ve en yakin komsu (CD2) tahmin yontemlerini
kullanmiglar ve iki yontemin benzer sonuglar
verdigini belirtmislerdir [55]. CD4 tanimlamasinin
digerlerinden farkli olarak 10. aya kadar zaman
arttikca AUC degerinin niiksii olanlar1 ve olmayanlari
aylirma yeteneginin arttigi, 10. ay ve sonrasinda ise
sabit oldugu gorilmiistiir. Bu sonug, literatiir bilgisini
desteklemektedir [5, 28, 29, 30]. CD5 ve CD6
tanimlamalarinin ayrim performansi da ayni elde
edilmistir. ki tanimlama da zamana gére degisen AUC
degerleri vermistir ID1 tanimlamasinda ise diger
tahmin yontemlerine gore 5. ayin disinda daha diisiik
AUC degerleri elde edilmistir. Zaman bazinda
bakildiginda tm belirteci kullanilarak niiksii olan ve
olmayanlari yakalayabilmek i¢in t=5 i¢in CD1, CD2 ve
ID1 tanimlamalari, t=10 ve t=20 i¢in CD4 tanimlamasi,
t=32 icin ise en yiikksek AUC degerini veren CD4
tanimlamasi olmak tizere yakin AUC degerleri veren
CD1, CD2, CD5 ve CD6 tanimlamalar1 kullanilabilir.
Literatiirdeki ¢calismalarda da belirtildigi gibi yasam
siiresi verileri zamana bagh veriler oldugundan klasik
ROC egrisinin uygulanmasi yanli tahminlere neden
olmaktadir. Bu nedenle zamana baghh ROC egrisinin
kullanilmasi ve yorumlanmasi gerekmektedir. Bu
calismanin 6zgiinliigi, alt1 farkli tanimlama ydntemini
kullanarak  zamana bagh ROC egrisinin
uygulanabilirligini ve yorumlanabilirligini gosteren
ulusal bir ¢alisma olmasidir.

Gelecek ¢alismalarda Chambless ve Diao’nun (2006)
Kaplan-Meier benzeri tahmin edicisi (CD3), agirlikh
AUC(t) (CD7), Viallon ve Latouche (2011) tahmin
edicisi (CD8), agirlikli ortalama siralamasi (ID2),
kesirli polinom (ID3), marjinal regresyon modelleme
yaklasimi (IS1), genisletilmis Cox regresyonu (IS2) ve
Naive  tahmin edicisi tanimlamalarinin  da
uygulamalari yapilabilir ve tiim yontemler birbirleri
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ile karsilastirilabilir. Ayrica, bu yontemler daha ¢ok tip
alaninda kullanilsa da miihendislik gibi alanlarda da
zamanin etkisi 6l¢iilmek istendiginde kullanilabilir.

Tesekkiir

Bu calisma Yiiksek Lisans tezinden iretilmistir.
Katkilarindan dolayi jiiri liyelerine tesekkiir ederiz.

Oneri ve elestirileri ile makaleye katkilarindan dolay:
hakemlere tesekkiir ederiz.
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uyulmasi gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi
gecen ybnergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine
Aykirt Eylemler” bagsligi altinda belirtilen eylemlerden
hicbirinin gerceklestirilmedigini taahhiit ederiz.
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