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Impact on AUC Values: A Simulation Study
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OZET Amag: Bu galismanin amaci, saga ve sola carpik saglik
verilerine uygulanan ¢esitli veri doniisiimlerinin alict isletim ka-
rakteristigi [receiver operating characteristic (ROC)] egrisi altinda
kalan alan [area under the curve (AUC)] tizerindeki etkilerini ince-
lemektir. Ozellikle, logaritmik, karekék, Box-Cox, Yeo-Johnson,
Quantile, Rank, Robust Scale ve Inverse doniisiimlerin ¢arpik veri
setlerinde AUC degerlerini nasil etkiledigi aragtirilmistir. Gereg¢ ve
Yontemler: Calisma kapsaminda, farkli 6rneklem biyiikliklerinde
saga ve sola carpik veri setleri olusturulmus ve bu veri setlerine
farkli doniistim teknikleri uygulanmustir. Her bir veri seti i¢cin AUC
degerleri hesaplanmig ve ¢esitli doniisiim tekniklerinin bu degerlere
etkisi simiilasyon ¢aligmalari ile incelenmistir. Python programlama
dili kullanilarak 50<n<500 araliginda yer alan farkli n degerleri igin
veri tiiretilmistir. Bulgular: Saga carpik verilere uygulanan donii-
stim teknikleri arasinda, Quantile doniisiimii kiigiik 6rneklem boyut-
larinda yiiksek AUC degerleri saglamustir. Logaritmik, karekok,
Box-Cox ve Yeo-Johnson doniisiimleri ise ¢arpikligi azaltarak ben-
zer performans gostermistir. Inverse dontisimil kiigiik 6rneklemler-
de diisiik AUC degerleriyle etkisiz kalmistir. Sola ¢arpik verilerde,
Quantile doniisiimii kiigiik orneklemlerde etkili olurken, Inverse
donitisimil biiyiikk 6rneklemlerde en iyi AUC degerini vermistir.
Box-Cox ve Yeo-Johnson doniisiimleri ise sola carpik verilerde
carpikligi azaltarak daha dengeli AUC degerleri elde edilmesini
saglamistir. Sonug¢: Bu calisma, carpik verilerin AUC degerleri
iizerindeki etkilerini degerlendirerek, saglik verisi analistlerine uy-
gun doniisim tekniklerini se¢gme konusunda pratik rehberlik sun-
maktadir. Quantile doniisiimii kii¢iik 6rneklem boyutlarinda saga ve
sola carpik verilerde genellikle etkili bir yontem olarak one ¢ikar-
ken, Inverse doniisimii 6zellikle bityiik 6rneklem boyutlarinda sola
carpik verilerde etkili olabilir. Bu bulgular, carpik veri setlerinde
model performansini iyilestirmek igin dontisiim tekniklerinin dik-
katli bir sekilde segilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Anahtar kelimeler: Veri doniisiimii; ROC egrisi; egri altindaki alan;
carpik veri; saghk verisi analizi

ABSTRACT Obijective: The purpose of this study is to investigate
the effects of various data transformations applied to right and left
skewed health data on the area under the receiver operating charac-
teristic (ROC) curve (AUC). In particular, it was investigated how
logarithmic, square root, Box-Cox, Yeo-Johnson, Quantile, Rank,
Robust Scale and Inverse transformations affect AUC values in
skewed data sets. Material and Methods: Within the scope of the
study, right and left skewed data sets were created with different
sample sizes and different transformation techniques were applied
to these data sets. AUC values were calculated for each data set and
the effects of various transformation techniques on these values
were investigated with simulation studies. Data were generated for
different n values in the range of 50<n<500 using the Python pro-
gramming language. Results: Among the transformation tech-
niques applied to right-skewed data, Quantile transformation pro-
vided high AUC values in small sample sizes. Logarithmic,
Square Root, Box-Cox and Yeo-Johnson transformations showed
similar performance by reducing skewness. Inverse transfor-
mation was ineffective with low AUC values in small samples. In
left-skewed data, Quantile transformation was effective in small
samples, while Inverse transformation gave the best AUC value
in large samples. Box-Cox and Yeo-Johnson transformations pro-
vided more balanced AUC values by reducing skewness in left-
skewed data. Conclusion: This study evaluates the effects of
skewed data on AUC values and provides practical guidance to
healthcare data analysts on selecting appropriate transformation
techniques. Quantile transformation is generally effective for
right and left skewed data in small sample sizes, while Inverse
transformation can be especially effective for left skewed data in
large sample sizes. These findings emphasize that transformation
techniques should be carefully selected to improve model per-
formance in skewed datasets.

Keywords: Data transformation; ROC curve; area under the curve;
skewed data; health data analysis
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Saglik bilimleri alaninda, veri analizi hasta sonug¢larint anlama ve iyilestirmede 6nemli bir rol oynar.
Ancak, veri analistlerinin karsilastigr 6nemli zorluklardan biri, dzellikle tibbi veri kiimelerinde yaygin olan
carpik verilerin varhigidir. Carpik veriler, ister saga ister sola ¢arpik olsun, uygun sekilde ele alinmadiginda
6n yargili istatistiksel tahminlere ve yanhs ¢ikarimlara yol agabilir.# Bu tiir verilerin analizi, 6zellikle dog-
ruluk gerektiren tibbi kararlar ve hasta tedavi siireclerinde kritik bir 6neme sahiptir.3 Saglik verilerinin kar-
magikligt ve cesitliligi, veri doniisiim tekniklerinin dnemini artirir, ¢iinkii bu teknikler verilerin dagilimint
iyilestirerek model performansin artirabilir.* Ayrica, dogru veri on igleme adimlarinin uygulanmasi, model-
leme siireclerinde 6n yargilarin ve hatali ¢ikarimlarin 6niine gecilmesinde hayati bir rol oynar.? Bu nedenle,
saglik bilimlerinde ¢arpik veri setlerinin dogru sekilde ele alinmasi, daha giivenilir ve gegerli sonuglarin elde
edilmesine katki saglar. Saga carpik veriler genellikle daha yiiksek degerlerden olusan uzun bir kuyruk oldu-
gunda ortaya ¢ikar; bu, hastanede kalig siireleri, maliyet verileri veya kiigiik bir hasta alt kiimesinde yiiksel-
mis olabilecek biyobelirteg seviyeleri gibi degiskenlerde yaygindir. Tersine, sola ¢arpik veriler, belirli kosul-
larda tan1 yas1 veya birkag uc¢ degerle agirlikli olarak kisa olan iyilesme siireleri gibi durumlarda goriildiigii
gibi, daha diisiik degerlerden olusan uzun bir kuyruk oldugunda ortaya ¢ikar.’ Bu carpik dagilimlar, 5ngd-
riictiler ile sonuglar arasindaki iligkiyi bozabilir ve bu da optimum olmayan model performansina ve yanlis
risk tabakalagmasina yol agabilir.? Bu ¢alismanin amaci, saglik veri kiimelerindeki carpikligi diizeltmek i¢in
cesitli veri doniistiirme tekniklerini kesfetmek ve bu tekniklerin alici igletim karakteristigi [receiver operating
characteristic (ROC)] egrisinin egri altindaki alan [area under the curve (AUC)] tizerindeki etkilerini deger-
lendirmektir. Bu egriler, tan1 ve prognoz modellerinin performansini degerlendirmek igin yaygin olarak kul-
lamilan bir 8l¢iittiir. 22 Ozellikle, bu ¢alisma logaritmik, karekok, Box-Cox, Yeo-Johnson, Kuantil (Quantile)
ve Ters (Inverse) doniisiimlerin saga ¢arpik ve sola carpik veriler iizerindeki etkilerine odaklanmigtir.**2

Bu doniistimler uygulanarak ve AUC tizerindeki etkileri degerlendirilerek, biyoistatistik¢ilere ve saglik
verisi bilimcilerine analizlerinde ¢arpik verileri ele alma konusunda pratik rehberlik saglanacaktir. Bu yon-
tem, Ozellikle tahmin modellerinin dogrulugunun klinik karar alma ve hasta sonuglarini dogrudan etkileyebi-
lecegi tibbi arastirma baglaminda énemlidir.>%+

Bu calismanin amaci, saga ve sola ¢arpik saglik verileri iizerinde uygulanan ¢esitli veri dontigiimlerinin
ROC egrisi altinda kalan alan degerlerine olan etkilerini incelemektir. Ozellikle, saga ve sola garpik verilerde
uygulanan logaritmik, karekok, Box-Cox, Yeo-Johnson, Quantile, Rank, Robust Scale ve Inverse doniisiim-
lerin AUC degerlerini nasil etkiledigini arastirmak, bu dontistimlerin biyoistatistiksel analizlerdeki 6nemini
ortaya koymay1 amaglamaktadir. Caligmada, her bir doniisiimiin sagladigit AUC degerlerinin karsilagtirmasi
yapilmis ve saglik verilerinde hangi doéniisiimiin daha uygun oldugu degerlendirilmistir.

I GEREG VE YONTEMLER

Bu calismada, farkl veri setleri lizerinde uygulanan ¢esitli doniisiim tekniklerinin etkisini aragtirmak amaciy-
la bir simiilasyon c¢aligmas1 gerceklestirilmistir. Caligma kapsaminda saga ¢arpik, sola ¢arpik ve dengeli veri
setleri kullanilmistir. Saga ve sola garpik veri setleri, Python programlama dili kullanilarak rastgele tiiretil-
mistir. Bu baglamda, saga ve sola garpik veriler, scipy.stats kiitiiphanesindeki skewnorm.rvs fonksiyonu kul-
lanilarak tiiretilmistir. Bu fonksiyon, carpiklik parametresi olarak tanimlanan “a” degerine gore Z=a*X for-
miilil tizerinden bir ¢arpiklik etkisi ekleyerek veriyi tiiretir. Burada; Z, ¢arpiklik etkisi uygulanmis, yani gar-
pik dagilima sahip olacak sekilde doniistiiriilmiis veri degeridir. Fonksiyon, saga ve sola c¢arpiklik olustur-
mak i¢in f(x]a)=2*@(x)*(a*x) formiiliinii temel alir. Burada ¢(x), ortalamasi 0, varyansi 1 olan normal dagi-
limin olasilik yogunluk fonksiyonudur. @(a*x), ¢arpiklik parametresi “a” ile ayarlanan kiimiilatif dagilim
fonksiyonudur. Pozitif a degeri saga carpiklik, negatif a degeri ise sola carpiklik olusturur; carpiklik para-
metresi pozitif oldugunda saga ¢arpik, negatif oldugunda ise sola ¢arpik bir dagilim olusturmaktadir. Orne-
gin, a=10 degeri saga carpik bir dagilim tiretirken, a=-10 degeri sola ¢arpik bir dagilim olusturur. Veri setle-
rinin her biri i¢cin ROC egrisi altinda kalan alan degerleri hesaplanmis ve ¢esitli doniigiim tekniklerinin bu
degerlere etkisi incelenmistir. Simiilasyon adimlar1 kisaca sdyle 6zetlenebilir.
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Admm 1: Veri setleri belirli parametrelere gore tiiretilmistir. Saga ¢arpik veri seti, skewnorm.rvs (a=10,
size=n_samples) fonksiyonu ile {iiretilmistir. Sola carpik veri seti ise skewnorm.rvs (a=-10, si-
ze=n_samples) fonksiyonu ile tiiretilmistir. Dengeli veri seti, norm.rvs (size=n_samples) fonksiyonu ile
standart normal dagilimdan iiretilmistir. Carpik veri setleri i¢in her bir veri noktast, ikili siniflandirma
amaciyla rastgele 0 veya 1 olarak etiketlenmistir. Bu siniflandirma, parametreli Bernoulli dagilimi temel
alinarak yapilmistir. Bernoulli dagilimi, her bir gézlem igin iki olasiliktan birini alma (0 veya 1) {izerine
kurulu olup, basar1 olasiligi p=0,5 olarak belirlenmistir. Bu sayede, her bir gézlem i¢in bagari veya basa-
risizlik olarak iki olasilik saglanmistir. Boylece saga ve sola ¢arpik veri setlerinin ikili grup degiskenleri
esit olasilikla rastgele tiiretilmistir.

Adim 2: Cesitli doniigiim teknikleri kullanilarak veri setleri {izerinde doniigiimler gerceklestirildi.

Adim 3: Parametrik olmayan bir yontem olan Mann-Whitney U istatistigi, her bir doniisiim sonrasi veri
setleri igin AUC degerlerini hesaplamak igin ROC egrisi altinda kalan alan1 tahmin etmek amaciyla kul-
lanildu.

Adim 4: Her bir veri seti ve doniislim i¢in elde edilen AUC degerleri kaydedildi ve karsilagtirildi.

Admm 5: Grafikler kullanilarak, AUC degerleri gorsellestirildi ve doniistimlerin etkileri goérsel olarak
analiz edildi.

Adim 6: Burada bahsedilen tiim simiilasyonlar 10.000 tekrar iizerinden ve ¢esitli 6rnek hacimleri dikka-
te almarak gergeklestirilmistir. Her veri seti ve doniisiim teknigi i¢in bu 10.000 tekrardan elde edilen
AUC degerlerinin ortalamasi sunulmustur. Simiilasyon ¢aligmalari Python programlama dili ve Scipy
kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan doniisiim teknikleri asagidaki gibidir:

1. Log Déniisiimii: X' = log(X + 1) 1)

2. Karekok Doniisiimii: X' = VX 2

3. Box-Cox Doniislimii: Box-Cox doniisiimii George E.P. Box ve David Cox tarafindan dnerilen A pa-
rametreli Gistel bir doniisiimdiir. Doniisiim esitlik (3)’te verildigi gibi tanimlanmistir. Lambda degeri, en uy-
gun carpiklig: diizeltmek amaciyla en uygun olacak sekilde optimize edilerek belirlenmistir.®

2 pser 12 0
Xi(;{) _ ( P eger ) (3)
In(x;)eger A=0

4. Yeo-Johnson Doniisiimii: Transformasyonlarinda ¢ok sik kullanilan yontemlerden biri de Yeo-
Johnson doniislimiidiir. Doniigiim esitlik (4)’te verildigi gibi tanimlanmigtir. Lambda degeri, en uygun ¢ar-
piklig1 diizeltmek amaciyla en uygun olacak sekilde optimize edilerek belirlenmistir.**

1)
[(xﬁ;—)l] eger A +#0,x; =20 \

@ = | In(x; + 1) eger1=0,x;=20 |
i x4 1)2-A_
\_% eger A # 2,x; < 0/
—In(—x;+1)egerA=2,x;,<0

(4)

5. Ters (Inverse) Déniisiim: X = XLH (5)

6. Kuantil (Quantile) Doniigiim: Quantile doniigiimii, orijinal veri dagilimini verilerin siralarina gore
tekdiize veya normal bir dagilima esler. Bu calismada normal dagilim kullanilmistir. Oncelikle, verilerin
ampirik kiimiilatif dagilim fonksiyonu hesaplanir. Orijinal verilerin siralari (veya kuantillerini) tekdiize veya

normal bir dagilimla eslenir. Doniisiim esitlik (6)’da verildigi gibi tanimlanmustir.
X =¢p Y (F() (6)
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Burada, X' orijinal veri seti, F(x) ampirik kiimiilatif dagilim fonksiyonu, ¢! standart normal dagilimim
ters kiimiilatif dagilim fonksiyonudur.*®

7. Rank Doniisiimii: Rank doniisiimii, bir veri kiimesindeki her veri noktasina bir sira atar. Bu donii-
stim, esasen verileri siralariyla degistirir, siray1 korur ancak orijinal degerleri korumaz. Siralamalar genellikle
esitlik (7)’de verildigi gibi hesaplanir:

X; = Rank(X;) (7)
X; orijinal veri setindeki i'nci veri noktasidir, Rank(X;), tim veri noktalar1 arasinda X;'nin sralamasidir.2®

8. Robust Scaling: Robust Scaling, klasik standartlagtirma yerine saglam konum ve 6lgek tahmincileri
kullanilarak gézlem degerlerinin standartlagtirilmasi igin kullanilan yontemdir. Déniigiim esitlik (8)’de veril-
digi gibi tanimlanmistir.

1 _ X—Median(X)
T IQR(X)

®)
X orijinal veriyi, Median(X) verinin medyanini, IQR(X) ¢eyrekler arasi aralig1 ifade eder.’

AUC HESAPLAMA YONTEMI

Parametrik olmayan ydntem olan Mann-Whitney U testi AUC hesaplama ydntemi olarak kullanilmugtir. Tlk
defa Bamber tarafindan 6nerilen Mann-Whitney U istatistigi ile ROC egrisi altinda kalan alan tahmini esitlik
(9) ile elde edilmistir.*®

U

A= ©)

m*n

Burada U, Mann Whitney istatistigi, m ve n ise hasta ve kontrol gruplarindaki birey sayisini gostermek-
tedir. Her doniisiim i¢in ayr1 ayri AUC degerleri hesaplanmis ve sonuglar karsilagtirilmistir. Elde edilen
AUC degerleri, gorsellestirme i¢in farkli grafik tiirleriyle sunulmustur. Bu yontemlerle elde edilen sonuglar,
saglik bilimlerinde karsilasilan saga ve sola garpik veriler lizerinde uygun doniisiimler uygulanarak model
performansimin nasil iyilestirilebilecegini gostermektedir. Mann-Whitney U testi, parametrik olmayan bir
yontem olarak iki bagimsiz grup arasindaki sirali farkliliklar1 6lgen bir testtir ve 6zellikle ROC egrisinin al-
tinda kalan alanin parametrik olmayan bir tahmini olarak yaygmn sekilde kullaniimaktadir.*®

Bu ¢alisma, Helsinki Deklarasyonu prensiplerine uygun olarak gergeklestirilmistir.

I BULGULAR

Tablo 1, farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde saga ¢arpik verilere uygulanan gesitli dontisiimler sonrasi elde edi-
len garpiklik katsayilari, orijinal veriler ile AUC degerlerini gostermektedir. Carpiklik katsayilari, verinin
asimetrikligini yansitir ve doniisiim teknikleriyle bu garpiklik énemli dlgiide azaltilabilir. Ornegin, orijinal
verinin ¢arpiklik katsayisi genellikle yiiksektir ve doniistim teknikleri (6zellikle Box-Cox ve Yeo-Johnson)
bu degeri belirgin sekilde diisiirmektedir. Bu durum, verinin dagilimini1 daha simetrik hale getirerek model
performansini (AUC) iyilestirme potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle, Log, Box-Cox, ve
Yeo-Johnson doniisiimleri, ¢arpiklig1 en etkili sekilde azaltan doniisiimler olarak éne ¢ikmaktadir. Orneklem
biiyiikligiinin n=50 olmasi durumunda, en yiiksek AUC degeri, Quantile doniisiimiiyle elde edilmistir
(0,6694). Bu durum, Quantile doniigiimiiniin kiigiik 6rneklem boyutlarinda saga carpik verileri normalize
etmede etkili olabilecegini gosterir. Inverse doniisiimii, daha diisiik bir AUC degeri (0,4900) ile diger donii-
stimlerin gerisinde kalmaya devam etmektedir; logaritmik, karekok, Box-Cox, ve Yeo-Johnson doniigiimleri
benzer AUC degerleri sunmaktadir ve bu doniislimler, saga carpik verilerin dagilimini iyilestirmede birbirine
yakin performans sergilemektedir. Inverse doniigiimii, oldukc¢a diisiik bir AUC degeri (0,3346) vermistir, bu
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da bu doniisiimiin saga carpik verilerde etkin olmadigm isaret eder. Orneklem biiyiikliigiiniin n=75 olmas1
durumunda, yine en yiiksek AUC degeri Quantile doniisiimiinden elde edilmistir (0,6893). Bu, Quantile do-
niisiimiiniin daha biiylik 6rneklem boyutlarinda da etkili oldugunu gdosterir.

Diger doniisiimler arasinda, logaritmik, karekok, Box-Cox ve Yeo-Johnson benzer AUC degerleri gos-
termektedir, bu da bu yontemlerin saga ¢arpik verilerin donistiiriilmesinde etkili oldugunu teyit eder. Inverse
doniisiimii yine diisiik bir AUC degeri (0,3520) ile en diisiik performans1 sergilemistir. Orneklem biiyiiklii-
giinliin n=100 olmas1 durumunda, Log ve Quantile doniisiimleri nispeten yiiksek AUC degerleri sunmaktadir.
Ozellikle Quantile doniisiimii (0,5615), verilerin dagilimini iyilestirmede yine dne ¢ikmaktadir.

Inverse doniisiimii, 6nceki 6rneklem boyutlarina benzer sekilde, diisiik bir AUC degeri (0,4318) ile dii-
siik performans gostermektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin n=250 olmas1 durumunda, Inverse doniisiimii diger
doniisiimlerden daha yiiksek bir AUC degeri (0,5208) elde etmistir. Bu durum, Inverse doniisiimiiniin daha
biiyiik drneklem boyutlarinda saga carpik veriler iizerinde nispeten daha iyi performans gosterebilecegini
isaret edebilir.

Diger doniisiimler olduk¢a benzer AUC degerleri sunmakta, bu da bu doniisiimlerin etkinligini biiyiik
orneklem boyutlarinda korudugunu géstermektedir (Tablo 1).

Tablo 2’de farkli 6rneklem boyutlar1 ve doniisiim teknikleri i¢in ¢arpiklik katsayilari, orijinal veriler ve
AUC degerleri sunulmustur. Carpiklik katsayilari, veri setinin asimetrikligini gdsterir ve pozitif veya negatif
degerler alabilir. Orneklem biiyiikliigiiniin n=50 olmas1 durumunda, orijinal veri ve Robust Scale déniisiimii
aynt AUC degerini vermistir (0,4930), bu da déniigiimlerin bu boyutta anlaml bir iyilesme saglamadigini
gosterir. Box-Cox ve Yeo-Johnson doniisiimleri de nispeten diisik AUC degerleri sunmaktadir, ancak loga-
ritmik, karekdk ve Inverse doniisiimleri belirsiz sonuglar vermistir, bu da bu doniisiimlerin kii¢iik 6rneklem
boyutlarinda etkili olmadigini veya uygulanamadigimi gosterir. Quantile doniisiimii ise (0,4612), diger donii-
stimlerden daha diisiik bir AUC degeri saglamasina ragmen Rank doniisiimiinden (0,4298) daha iyi perfor-
mans gostermektedir.

Omeklem biiyiikliigiinin n=50 olmas1 durumunda, Quantile doniisiimii en yiiksek AUC degerini
(0,6012) elde etmistir. Bu durum, Quantile doniisiimiiniin sola ¢arpik veriler {izerinde kiigiik ve orta boy or-
neklem setlerinde etkili olabilecegini gosterir. Log ve karekok doniisiimleri ise AUC degerlerinde sirastyla
0,5929 ve 0,5959 ile iyi performans sergilemistir. Bu durum, bu doniisiimlerin bu 6rneklem boyutunda etkin
oldugunu gostermektedir. Inverse doniisiimii ise diger doniisiimlerle karsilastirildiginda daha diisiik bir AUC
degeri (0,4066) ile zayif performans gostermektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin n=100 olmas1 durumunda,
Inverse doniisiimii en yiiksek AUC degerini (0,6014) elde etmistir, bu da bu doniisiimiin orta boy 6rneklem
setlerinde sola ¢arpik verilerde etkili olabilecegini gosterir.

Quantile doénlisiimii yine makul bir AUC degeri (0,4810) sunmaktadir. Log ve karekok doniigiimleri ol-
dukga diisiik AUC degerleri (0,3990 ve 0,3924) ile diger doniisiimlere kiyasla daha diisiik performans gos-
termistir. Orneklem biiyiikliigiiniin n=250 olmasi durumunda, Inverse déniisiimii en yiiksek AUC degerini
(0,5719) elde etmistir. Bu durum, Inverse doniisiimiiniin daha biiylik 6rneklem boyutlarinda etkili oldugunu
isaret eder.

Log ve karekok doniisiimleri diger doniisiimlerle karsilastirildiginda nispeten diisik AUC degerleri
sunmaktadir (sirastyla 0,4280 ve 0,4372). Box-Cox ve Yeo-Johnson doniisiimleri de benzer AUC degerleri
sunmaktadir, ancak bu déniisiimler Inverse doniisiimiine kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Ornek-
lem biiyiikliigiiniin n=500 olmas1 durumunda, Inverse doniigiimii (0,5264) ve Box-Cox doniisiimii (0,5219)
en yiiksek AUC degerlerini elde etmislerdir. Bu durum, bu doniigsiimlerin biiyiik veri setlerinde sola ¢arpik
veriler lizerinde etkili oldugunu gosterir. Log ve karekdk doniisiimleri ise diger doniisiimlere kiyasla daha
diistik AUC degerleri (0,4733 ve 0,4772) ile zayif performans sergilemistir. Genel olarak, bu biiyiikliikteki
orneklemler iizerinde tiim doniisiimler benzer performans gostermis, ancak Inverse ve Box-Cox doniisiimleri
6ne cikmigtir (Tablo 2). Ayrica, farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde carpik verilere uygulanan doniigiimler ve
AUC degerleri Sekil 1, Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5’te verilmistir.
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TABLO 1: Farkli 6rneklem buyikliiklerinde saga garpik verilere uygulanan déntistimlere gore garpiklik katsayilari ile AUC degerleri.

Orneklem boyutu Déniigtimler Carpiklik katsayisi AUC
Orijinal 0,5775 0,6369
Log 0,2313 0,6520
Karekdk 0,0452 0,6583
Box Cox 0,0324 0,6554
n=50 Yeo Johnson 0,0265 0,6556
Inverse 0,1651 0,3346
Quantile 0,0000 0,6694
Rank 0,0000 0,6668
Robust Scale 0,5775 0,6369
Orijinal 0,8688 0,6893
Log 0,3171 0,6709
Karekok 0,1050 0,6584
Box Cox 0,0369 0,6618
n=75 Yeo Johnson 0,0346 0,6617
Inverse 0,2001 0,3520
Quantile 0,0000 0,6577
Rank 0,0000 0,6495
Robust Scale 0,8688 0,6893
Orijinal 0,911 0,5521
Log 0,4040 0,5606
Karekdk 0,1351 0,5712
Box Cox 0,0753 0,5664
n=100 Yeo Johnson 0,0747 0,5664
Inverse 0,0380 0,4318
Quantile 0,0000 0,5615
Rank 0,0000 0,5629
Robust Scale 0,911 0,5521
Orijinal 1,1907 0,4794
Log 0,3972 0,4794
Karekok 0,0169 0,4809
Box Cox 0,0335 0,4810
n=250 Yeo Johnson 0,0288 0,4810
Inverse 0,1928 0,5208
Quantile 0,0000 0,4854
Rank 0,0000 0,4805
Robust Scale 1,1907 0,4794
Orijinal 1,0957 0,5137
Log 0,3114 0,5108
Karekok 0,0516 0,5166
Box Cox 0,0327 0,5122
n=500 Yeo Johnson 0,0282 0,5123
Inverse 0,2582 0,4900
Quantile 0,0000 05118
Rank 0,0000 0,5068
Robust Scale 1,0957 0,5137
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TABLO 2: Farkli 6rneklem buyiikliiklerinde sola garpik verilere uygulanan déniistimlere gore garpiklik katsayilari ile AUC degerleri.

Orneklem boyutu Daniistimler Carpiklik katsayisi AUC
Orijinal -1,2294 0,4930
Log - ’
Karekok - E
Box Cox -0,20546 0,4451
n=50 Yeo Johnson -0,0370 0,4390
Inverse - -
Quantile 0,0000 0,4612
Rank 0,0000 0,4298
Robust Scale -1,2294 0,4930
Orijinal -0,3359 0,5420
Log 5,6336 0,5929
Karekdk 4,9645 0,5959
Box Cox -0,1713 0,5445
n=75 Yeo Johnson 0,0245 0,5500
Inverse -5,5481 0,4066
Quantile 0,0000 0,6012
Rank 0,0000 0,5531
Robust Scale -0,3359 0,5420
Orijinal -0,9621 0,4791
Log 5,3921 0,3990
Karekok 4,6358 0,3924
Box Cox -0,1825 0,4749
n=100 Yeo Johnson -0,0244 04711
Inverse -5,3473 0,6014
Quantile 0,0000 0,4810
Rank 0,0000 0,4873
Robust Scale -0,9621 0,479
Orijinal -0,8191 0,4804
Log 7,3843 0,4280
Karekok 6,0755 0,4372
Box Cox -0,2070 0,4756
n=250 Yeo Johnson -0,0277 0,4763
Inverse -7,3034 0,5719
Quantile 0,0000 0,4856
Rank 0,0000 0,4734
Robust Scale -0,8191 0,4805
Orijinal -0,9576 0,5228
Log 8,7603 0,4733
Karekok 6,5193 0,4772
Box Cox -0,1900 0,5219
n=500 Yeo Johnson -0,0252 0,5195
Inverse -8,5463 0,5264
Quantile 0,0000 0,5167
Rank 0,0000 0,5235
Robust Scale -0,9576 0,5228

‘Matematiksel olarak tanimsiz veya gegersiz sonuglar iretildiginden veri elde edilemedi.

163



Giilcan GENCER Turkiye Klinikleri J Biostat. 2024;16(3):157-67
o 7Saga Carpik Veri Dagilimlan ve Dénusumleri icin AUC Puanlari (n=50) Sola Carpik Veri Dagihmlar ve Donusumleri igin AUC Puanlari (n=50
: 0.5
0.6
0.4
0.5
0.4 0.3
8] 8]
=] =]
<< <<
0.3
0.2
0.2
0.1
0.1
0.0 0.0 N
& & : N N 2
B D N 2 S
o{\\\ ¥ e g IS \-\(‘D’ 6.5& \}fbé' @ "‘9(’ N
Q ¥ ® o Rd
& &

SEKIL 1: Farkli drmeklem bilyiikliklerinde carpik verilere uygulanan déniisiimler ve AUC degerleri (n=50).
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SEKIL 2: Farkli drneklem bilyiikliiklerinde carpik verilere uygulanan déniistimler ve AUC degerleri (n=75).

Saga Carpik Veri Dagilimlar ve Dénusamleri igin AUC Puanlari (n=100)
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SEKIL 3: Farkli drneklem biiyiikliiklerinde carpik verilere uygulanan donisiimler ve AUC degerleri (n=100).
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SEKIL 4: Farkli 6reklem bilyiikliiklerinde carpik verilere uygulanan déniisiimler ve AUC degerleri (n=250).
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SEKIL 5: Farkli 6rneklem bilyiikliiklerinde carpik verilere uygulanan dénisiimler ve AUC degerleri (n=500).

I TARTISMA

Calismamizda saga ve sola garpik veriler lizerinde uygulanan ¢esitli doniisiim yontemlerinin AUC degerleri
iizerindeki etkileri incelenmistir. Ozellikle, kiigiik drneklem boyutlarinda Quantile déniisiimiiniin saga ¢arpik
verilerde genellikle yiiksek AUC degerlerini sagladigini tespit etmis olmamiz, bu doniisiim yonteminin ¢ar-
pik veri setleri iizerinde giiclii bir normallestirici etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgu,
Zhang ve Castello tarafindan yapilan arastirmalarla uyumlu olup, ¢arpik dagilimlar tizerinde veri doniistimle-
rinin 6nemini bir kez daha vurgulamaktadir.?

Ote yandan, log, karekdk, Box-Cox ve Yeo-Johnson déniisiimleri, 6zellikle orta ve biiyiik drneklem bo-
yutlarinda benzer performans sergileyerek, ¢carpik verilerin dagilimini iyilestirmede etkili olabilecek yontem-
ler olarak 6ne ¢ikmustir. Bu doniisiimler, Friedman, Hastie ve ark. tarafindan gelistirilen modelleme yontem-
leri ile uyumlu olup, verilerin daha iyi analiz edilmesini ve sonuglarin giivenilirligini artirmay1 hedefleyen
biyoistatistiksel ¢alismalar i¢in kritik 6neme sahiptir.g
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Inverse doniisiimiiniin kii¢iik 6rneklem boyutlarinda diisiik AUC degerleri ile 6zellikle saga ¢arpik veri-
ler lizerinde zayif performans sergilemesi, bu doniisiim yonteminin genellikle daha biiyiik 6rneklem boyutla-
rinda etkili olabilecegini gostermektedir. Hosmer ve Lemeshow tarafindan yapilan ¢aligmalar, Inverse donii-
stimiiniin belirli kosullarda daha iyi sonuglar verebilecegini belirtmekte olup, ¢aligmamiz bu bulgularla para-
lellik géstermektedir.z

Son olarak, Box-Cox ve Yeo-Johnson déniisiimlerinin genel olarak dengeli performans sergilemesi, bu
yontemlerin hem saga hem de sola garpik veriler {izerinde giivenilir bir secenek oldugunu ortaya koymakta-
dir. Calismanin bulgular1 da Unal’in ¢alismasi ile uyumlu olarak bulunmustur.®® McCullagh ve Nelder tara-
findan da Onerilen bu doniisiim yontemleri, veri dagilimlarinin homojenligini artirmak ve analizlerin dogru-
lugunu yiikseltmek amaciyla biyoistatistik alaninda sik¢a bagvurulan teknikler arasinda yer almaktadir.?

Bu bulgular, saga ve sola ¢arpik verilerle ¢calisirken uygun doniisiim yontemlerinin se¢iminin model per-
formansini nasil etkileyebilecegini gdstermekte ve arastirmacilara pratik rehberlik sunmaktadir. Literatiirde
bu problemin iistesinden gelmek i¢in Arslan ve ark. tarafindan, veri setlerine ¢esitli matematiksel doniisiim-
ler uygulayan web tabanli yazilim tasarlanmigtir. Uygun doniisiim yontemlerinin sec¢imi, 6zellikle tibbi
arastirmalarin klinik sonuglar tizerindeki etkisini degerlendirme siirecinde kritik bir 6neme sahiptir.

0 SONUG

Orijinal verilerle kiyaslandiginda, saga ¢arpik verilere uygulanan doniisiim teknikleri arasinda Quantile do-
niisiimii, 6zellikle kiigiik 6rneklem boyutlarinda (6rnegin, n=50 ve n=75) yiikksek AUC degerlerine sahiptir.
Logaritmik, karekok (Sqrt), Box-Cox ve Yeo-Johnson doniisiimleri ise saga garpik veriler iizerinde benzer
performanslar sergilemis, 6zellikle ¢arpiklik katsayilarmi diisiirerek AUC degerlerini artirmistir. Inverse do-
niigiimii ise kii¢lik 6rneklem boyutlarinda genellikle diisiik AUC degerleriyle etkisiz bir doniigiim olarak tes-
pit edilmistir.

Sola ¢arpik verilerde ise Quantile déntigiimil, kii¢iik 6rneklem boyutlarinda etkili olurken, Inverse do-
niigiimii daha biiyiik 6rneklem boyutlarinda (6rnegin, n=250 ve n=500) en iyi AUC degerlerini vermistir.
Box-Cox ve Yeo-Johnson doniisiimleri ise sola ¢arpik verilerde ¢arpikligi basarili bir sekilde azaltarak,
ozellikle orta ve biiyiik 6rneklem boyutlarinda daha dengeli AUC degerleri saglamistir. Ayrica, ¢alisma-
daki amacimiz, farkli doniisiim tekniklerinin garpik veriler tizerindeki AUC tahmin performansini karsi-
lagtirmal1 olarak degerlendirmekti. Ancak, ger¢ek bir AUC degeri olmadigindan, elde edilen simiilasyon
sonuglarini belirli hata kriterleri (bias, MSE vb.) ile karsilagtiramamak, bu ¢alismanin kisitlar1 arasinda yer
almaktadir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantisi bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gereg
ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile ilgi-
li verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamistir.

Cikar Catismasi

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiyeligi
veya iiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.

Yazar Katkilar

Bu ¢alisma tamamen yazarin kendi eseri olup baska hi¢chbir yazar katkist alinmanugtir.
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