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Comparison of diagnostic test accuracy modeling of meta-analysis for data integration 1 

 2 

Abstract 3 

The objective of this study is to introduce how to use all of these information without omission 4 

when individual studies provide multiple effect sizes according to multiple cut-off values 5 

(thresholds) during diagnostic test meta-analysis for data integration. For diagnostic test meta-6 

analysis, a general performance method of synthesizing data according to one cut value in one 7 

study and a performance method of synthesizing data according to two or more cut values in 8 

one study were compared and analyzed. In addition, this study focuses on the practical methods 9 

of DTA rather than theoretical concepts for researchers whose fields of study were non-10 

statistics related. Through this, it is expected that general researchers will be able to use the 11 

already developed statistical tools to write and interpret them appropriately for their research 12 

fields. By performing this study, we hope that many researchers will use R software to 13 

determine the DTA more easily, and that there will be greater interest in related research.  14 

 15 
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INTRODUCTION 21 

 22 

본 연구는 진단검사 메타분석시 개별 대상연구가 다수의 기준치 (cut-off value, threshold)에 따른 23 

여러 개의 효과크기를 제공하고 있을 때 누락없이 이들 정보를 모두 사용하는 방법을 소개한다. 24 

따라서 기본적인 진단검사 메타분석에 대한 이해와 더불어 요약추정치 계산을 위한 통계모형은 25 

선행연구들을 [1-4] 참고하여 반드시 사전에 지식을 습득하여야 한다. 26 

일반적인 메타분석(pairwise meta-analysis)에서는 하나의 효과크기(effect size)를 산출하는데 반해27 

서 진단검사 메타분석(diagnostic test accuracy)에서는 동시에 두 가지 짝지은 효과크기를 종합하28 

는데 예를 들어 민감도(sensitivity)와 특이도(specificity)의 추정치를 동시에 계산한다. 이때 진단검29 

사 메타분석은 기본적으로 대상 연구들의 기준치가 유사하다고 가정하지만 실제 대상연구들의 기30 

준치는 동일하지 않고 다양하며 이것은 SROC(summary receiver operating characteristic) 곡선내 31 

이질성의 주요 원인이 되기도 한다 [1].  32 

다수의 체계적 문헌고찰 연구들에서 진단검사 메타분석시 두개 이상의 기준치에 따른 효과크기 33 

계산 방법을 다루었는데 [5-9], 이들은 하나의 연구내 ROC 커브에서 '민감도 + 특이도 - 1'이라는 34 

매우 단순한 계산식을 통해 특이도와 민감도의 합이 최대가 되는 점을 구하는 Youden index를 통35 

해서 가장 높은 하나의 기준치를 선택한 후 이변량 (bivariate) 모형을 사용하였으며 선택되지 않36 

은 나머지 기준치들의 수치는 버려졌다. 이처럼 여러 개의 기준치에 따른 효과크기들이 있음에도 37 

불구하고 하나만을 선택하게 된다면, 불완전보고 (incomplete reporting)를 스스로 선택하는 모순38 

이 생기며 결국 모든 정보를 활용하지 못하게 된다.  39 
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이러한 문제점을 해결하고자 많은 연구자들이 진단검사 메타분석시 여러 개의 기준치에 따른 효40 

과크기를 모두 사용하는 방법을 개발하였는데 [10-17], 이들 중 질병그룹(diseased group)과 비질41 

병그룹(non-diseased group)각각의 분포함수를 활용하여 최적의 기준치와 전체 요약추정치인 민42 

감도, 특이도, 그리고 SROC 곡선을 추정하는 방법을 소개하고자 한다 [17].  43 

 44 

MATERIALS AND METHODS 45 

 46 

1. 진단검사 요약추정치와 모형 47 

진단검사 메타분석은 true positive(TP, 진양성), false positive(FP, 위양성), false negative(FN, 위음성), 48 

true negative(TN, 진음성)의 기본적인 2*2형태의 테이블로부터 요약추정치(summary statistics)와 49 

요약곡선(summary line)으로 보여주게 된다. 일반적인 요약추정치로서는 민감도, 특이도, 50 

양성예측도(PPV, positive predictive value), 그리고 음성예측도(NPV, negative predictive value) 등이 51 

있으며 이러한 요약추정치를 종합한 요약곡선으로는 SROC가 대표적이다.  52 

진단검사 메타분석에서 요약추정치를 계산하기 위해서는 일반적인 메타분석과 마찬가지로 적합한 53 

모형이 선택되어져야 하며 민감도와 특이도를 동시에 고려한 모형으로 대표적인 것이 54 

이변량(bivariate) 모형과 그리고 계층적(hierarchical) 모형이다. 이변량 모형은 연구 내 변동은 55 

민감도와 특이도를 직접 모형화한 이항분포(binominal distribution)를 가정하고 연구 간 변동은 56 

이변량 정규분포(bivariate normal distribution)를 가정하는 반면 계층적 모형은 연구 내 변동은 57 

이항분포를 가정하고 연구 간 변동은 이항분포의 확률에 대해 로지스틱 회귀모형을 적용하여 58 

로지스틱 모형에 포함된 모수들에 대해 계층적 분포를 가정한다는 것이 다른 점이라고 할 수 59 
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있다 [1,4]. 그러나 두 모형 모두 일반 메타분석에서의 변량효과(random effect) 모형과 유사하며 60 

공변량이 없을 때 수리적으로 두 모형은 동일한 값을 제공한다 [18,19].  61 

본 논문에서는 R 소프트웨어의 “meta”,“mada”, “diagmeta”패키지를 통해서 값들을 추정할 것이기 62 

때문에 관련 패키지를 미리 설치한다. 63 

·install.packages("meta") 64 

·install.packages("mada") 65 

·install.packages("diagmeta") 66 

 67 

2. 데이터 코딩 및 불러오기  68 

진단검사 메타분석 예제자료 (Table 1)로서 전립선암 진단검사 연구 13개 (전체 기준치 포함 69 

34개의 효과크기)를 수집하였으며, biomarker는 각 검사별 진단지표이고 cutoff는 기준치를 70 

나타낸다. Youden은 민감도+특이도-1로 계산되어졌으며, 동일 연구내에 기준치가 2개 이상일 71 

경우 Y.c가 가장 높은 것을 1로 코딩하였다.  72 

meta와 mada 함수를 사용한 단변량 및 이변량 분석에서는 하나의 연구 내에서 Youden index가 73 

가장 높은 하나의 기준치를 선택하여 분석하였으며, diagmeta 함수를 이용한 이변량분석에서는 74 

모든 기준치를 포함하여 분석하였으며 최적의 기준치도 추정하였다. 75 

 76 

RESULTS 77 

 78 

1. 단변량 분석 (univariate analysis) 79 
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“meta” 패키지 중 metaprop 함수는 비율형 자료에서 사건수(event)과 표본수(n)이 있을 때 종합80 

효과크기를 계산한다. 81 

민감도 분석에서의 사건발생수는 TP이며 표본수는 TP + FN이다. 비율형 자료에서 효과크기를 계82 

산하는 방식 중 로짓변환 후 환원하는 계산방법을 사용하였다 (Logit transformation과 Clopper-83 

Pearson). 통계모형의 가정에 충실하고 자료의 대칭성과 분포를 감안했을 때 비율형 자료는 변환84 

(로그변환 또는 로짓변환)하는 것이 보수적인 결과를 만들어내어 보다 바람직하다. Inverse 85 

variance method는 메타분석의 기본적인 방법으로서 개별 연구들의 가중치를 계산할 때 해당 연86 

구의 역분산을 활용하며, DerSimonian-Lair estimator으로 Random effect model에서 연구간 변량인 87 

tau값을 계산하였다. 88 

민감도는 common effect model에서 0.844 그리고 random effect model에서 0.862를 나타내었고, 89 

특이도는 common effect model에서 0.535 그리고 random effect model에서 0.484로서 random 90 

effect model에서 특이도가 낮게 계산되어졌다. 전체 모델의 이질성 I2가 민감도에서 79.5%, 특이91 

도에서 96.7%로서 random effect model로 수렴하는 것이 타당하다 (Figure 1).  92 

 93 

2. 연구별 하나의 기준치를 이용한 이변량 분석 (bivariate analysis using one cutoff within a 94 

study) 95 

 96 

2.1 요약추정치 산출 97 
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“mada” 패키지 중에서 이변량 모델에 적합한 reitsma 함수를 사용한다. reitsma 함수에 개별 연구98 

별 Youden index가 가장 높은 하나의 기준치에서 추출한 13개의 데이터를 넣고, 데이터 셀이 '0'99 

일 경우 계산불능 방지를 위해서 전체 연구의 모든 셀에 0.5를 넣거나 (correction.control = "all") 100 

또는 해당연구(가로)의 셀들만 보정 (correction.control = "single")할 수 있다. 옵션에서 ‘correction 101 

= 0.5’ 처럼 임의 수치로 조절할 수도 있으며, 0.5가 default이다. reitsma 함수를 사용한 모델을 fit102 

으로 객체 지정한다. 103 

summary(fit)을 통해서 결과들을 살펴보면 민감도 0.863, 특이도 0.483(=1- 0.517 false positive rate)104 

를 확인할 수 있다. 콘솔 창 중간 부분에 AUC값이 0.794을 표시하고 있으며 아울러 HSROC 모델105 

에 해당하는 값들도 표시되니 참고하기 바란다 (Figure 2).  106 

SROC 곡선은 reitsma 함수를 이용해서 산출한 객체를 이용한다. 그래프를 명령어 순서대로 그릴 107 

때 컴퓨터메모리상 제일 처음 plot 함수로 그린 SROC 곡선이 임시저장 되기에 points 함수로 개108 

별 연구는 추가로 표시된다. 109 

plot은 그래프를 그리는 함수이다. 설정된 모델 fit을 넣고 sroclwd=2는 sroc곡선의 두께를 나타내110 

며, xlim과 ylim을 조절해서 x,y축의 단위를 조절한다. 현재는 최소 0에서 최대 1까지를 표시한 것111 

이다. points는 개별 연구를 넣어준다. fpr()과 sens()는 개별 연구들의 false positive rate와 112 

sensitivity를 표시하는 것이며 pch=2은 모양을 나타낸다. 개별 모양은 네모(0), 동그라미(1), 세모113 

(2), 십자가(3), 가위표(4), 마름모(5), 역삼각형(6), 별표(8), 검은점(20) 등 다양하며 가독성을 고려해114 

서 식별력이 좋은 것으로 선택한다 (Figure 3). 115 

 116 
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2.2 이질성검토 117 

진단검사 메타분석에서 요약추정치와 SROC 요약곡선는 반드시 제시되어야 하는 산출물이다. 이118 

후의 분석은 일반 메타분석과 동일하게 개별연구들의 이질성을 확인하고 만약 유의한 인자가 있119 

다면 이를 검정하고 보고하여야 한다.  120 

SROC 곡선의 기본 가정은 모든 연구에서 ROC 곡선의 형태가 동일하다는 것이다. 그렇지만, 연구121 

들 간의 이질성이 존재한다면 이러한 기본 가정을 충족하지 못한다. 122 

이질성의 원인은 매우 다양한데 우연(chance), 기준치 차이, 연구설계 차이, 유병률, 연구환경, 그123 

리고 표본집단의 인구사회학적 요인 등을 들 수 있다 [1,4]. 진단검사 메타분석에서는 이런 이질124 

성의 여부를 진단할 수 있는 다양한 방법들을 제시하고 있다 [1,4]. 첫째 SROC 곡선의 비대칭성, 125 

둘째 SROC 곡선내 개별 연구들의 흩어짐 정도 즉 연구들의 변량이 크다면 이질성을 의심할 수 126 

있으며, 마지막으로 Forest plot(민감도, 특이도, 진단오즈비)에서 연구 간 변동이 연구 내 변동보다 127 

큰 경우 이질성을 의심할 수 있다. 모두 시각적인 구분에만 의존하기 때문에 연구자는 전체적인 128 

윤곽을 보고 종합적인 판단을 할 수 있는 능력이 요구된다.   129 

SROC 곡선의 대칭성이란 SROC 곡선의 Y축 상단에서 X축 우하단으로 임의의 직선을 나누었을 130 

때 양분 되어진 SROC 곡선의 모형이 일치하는지를 보는 것이다. 즉, 좋은 진단검사일수록 SROC 131 

곡선이 대칭성을 나타내며 변곡점이 좌측 최상단에 나타나며, 곡선이 급격히 휘어짐으로서 SROC 132 

곡선 아래면적(AUC, area under the curve)이 커지게 되고 Youden's J index(J = 민감도 + 특이도 –133 

1)가 높아진다고 가늠할 수 있다. 134 

본 예제의 SROC 곡선은 육안으로 보기에 비대칭성은 크지 않을 것으로 판단되며 개별 연구들의 135 
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흩어짐의 정도도 크지 않아 보인다. 그러나 높은 민감도에 비해 낮은 특이도를 나타내고 있어 전136 

체 곡선의 변곡점이 좌측 상단이 아닌 중앙과 우측상단으로 위치하고 있어 진단검사의 입장에서137 

는 만족스러운 결과라고는 할 수 없을 것이다. 하지만 생체지표(biomarker)를 통해 중증질환인 전138 

립선암을 진단하는 검사로서 질환자 확인을 위한 민감도에 보다 특화되었다는 관점에서는 충분히 139 

받아들일 만하다. 이후의 추가적인 조직검사(biopsy)나 영상의학적 검사를 통해서 특이도를 보완140 

할 수 있기때문에 당장의 혹시 있을지 모를 생명의 위해를 더 많이 찾아내는 편익이 (민감도), 질141 

환자가 아님을 정확히 맞추는 편익 (특이도) 보다 더 클 수 있기 때문이다. 142 

 143 

3. 연구별 여러개의 기준치를 이용한 이변량 분석 (bivariate analysis using multiple cutoffs 144 

within a study) 145 

 146 

3.1 요약추정치 산출 147 

“diagmeta” 패키지의 diagmeta 함수를 사용한다. 앞서 실시한 “mada” 패키지의 이변량 모델은 148 

Youden index가 가장 높은 연구당 하나의 기준치 13개의 데이터를 넣고 분석한 반면, diagmeta에149 

서는 모든 기준치에 해당하는 데이터 34개를 사용한다. 연구별로 기준치의 개수가 반드시 같을 150 

필요는 없다.  151 

본 연구의 예제자료 (Table 1)의 변수명을 colnames 함수를 이용해서 diagmeta에서 사용하는 구152 

성인자와 동일한 이름으로 변경하였다 ("author","study_id", "cutpoint","tpos","fpos","fneg","tneg"). 153 
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일반적으로 패키지 내의 함수들이 개발될 때 데이터 내의 변수명을 연결할 수 있게 설정하고 있154 

으나 그렇지 않은 함수들도 가끔씩 있기 때문에 시행착오를 줄이기 위해서 defalut로 사용되는 155 

구성인자명을 사용하는 것을 추천한다.  156 

본 모형은 관찰된 질병그룹 (diseased group)과 비질병그룹 (non-diseased group)의 연속형 157 

biomarker를 고려하였는데, 개별 연구들에서 임의의 기준치 개수에 따라 각 기준치에 해당하는 158 

TP, FP, FN, 그리고 TN이 주어질 때 각각의 민감도와 특이도를 계산할 수 있다. 특히 본 모형은 진159 

단검사시 음성 (negative test result)에 해당하는 특이도와 1-민감도에 맞추어 개발되어졌다. 160 

h(Sp(𝑥)) =  
𝑥−𝜇0

𝜎0
, h(1 − Se(𝑥)) =  

𝑥−𝜇1

𝜎1
                 수식 (1) 161 

h, normal model or logistic model; Sp, specificity; Se, sensitivity; x, threshold; μ0 and σ0, mean and variance for non-162 

diseased; μ1 and σ1, mean and variance for diseased 163 

개별 데이터로부터 정규분포 또는 로지스틱 모형을 이용하여 해당 모형 (h)를 구한다음 (수식 1) 164 

이를 다시 선형혼합모형 (linear mixed effects model)로 변환하여 적합시킨다 (수식 2 & 3). 일반적165 

으로 선형혼합모형은 고정효과 (fixed effects; α0, α1, β0 그리고 β1)와 랜덤효과 (random effects; 166 

a0, a1, b0 그리고 b1)를 포함하는데, 각 절편과 기울기에 해당하는 이러한 인자들의 가중치를 어167 

떻게 설정하는가에 따라서 전체적인 모형의 구조가 바뀌어 진다.  168 

h (
TN𝑠𝑖

n0𝑠
) = α0 + a0𝑠 + (β0 + b0𝑠)𝑥𝑠𝑖 + 𝑒𝑠𝑖                수식 (2) 169 

h (
FN𝑠𝑖

n1𝑠
) = α1 + a1𝑠 + (β1 + b1𝑠)𝑥𝑠𝑖 + 𝑓𝑠𝑖                수식 (3) 170 

TN, true negative; FN, false negative; s, study; i, threshold of the study; α0 and α1, β0 and β1, fixed intercepts and fixed 171 

slopes for non-diseased and diseased; a0 and a1, b0 and b1, random intercepts and random slopes for non-diseased and 172 
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diseased; e, residual error for non-diseased; f, residual error for diseased 173 

diagmeta 함수의 model은 선형혼합모형 계산시에 절편(intercept)과 기울기(slope) 개별 인자들의 174 

가중치를 선택하는 것으로 "DIDS", "CIDS", "DICS", "CICS", "DS", "CS", "DI", "CI" 으로 8개의 분포함175 

수 옵션이 주어진다 (Figure 4). 예를 들어 개별 연구들의 절편은 다르며 연구내에서의 기울기는 176 

동일할 것으로 가정한다면 DICS (Different random intercepts and common random slope, 177 

b0s=b1s=bs)을 설정한다 [17, 20, 21]. 따라서 임상 연구자들은 통계모형의 설정문제에 대해 너무 178 

깊이 있는 이해보다는 여러개의 모형을 통해서 산출된 값을 상호비교 해보면서 종합적인 판단을 179 

하는 것을 권고한다.  180 

log.cutoff는 각 기준치를 로그변환으로 사용할 것인지 그렇지 않으면 원자료 그대로 사용할 것인181 

가를 설정하는 것인데, 일반적으로 데이터의 개수가 많지 않기 때문에 로그변환을 통해서 조금 182 

더 정규화하는 것이 필요하다.  183 

 184 

summary(diag)을 통해서 결과들을 살펴보면 개별 연구별 기준치의 개수와 더불어 기준치의 빈도185 

를 상세하게 확인할 수 있다. 결과창 하단에 보면 전체 연구수 13개, 사용된 기준치 34개를 정리186 

해서 보여주며 모델은 DICS를 사용했다. 최적의 기준치는 33.666이었으며, 민감도 0.718, 특이도 187 

0.669, 그리고 AUC값 0.749를 나타내었다 (Figure 4).  188 

요약추정치와 더불어 이를 수렴해가는 과정의 관련 그림들을 나타내었다 (Figure 5). Survival 189 

curves는 원래 diagmeta 개발논문 [17]에서 negative test result로 표시하고 있었는데 패키지 개발190 

이 완료되고 등재된 이후는 positive test result로 변경된 것으로 보인다. 즉, 기준치에 따른 민감도191 
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와 1-특이도를 산점도로 표시하고 질병그룹(diseased group, solid line)과 비질병그룹(non-diseased 192 

group, dashed line)를 표시한 것이다. Youden index에서는 해당 함수의 최고점을 계산하여 최적의 193 

기준치로 수렴하였다. ROC curves는 개별 연구별 ROC를 도식화하고 개별 연구의 ROC 내에 기준194 

치별로 민감도와 1-특이도에 해당하는 포인트를 추가하였다. 최종적으로 SROC curve에서 개별 195 

ROC들을 종합한 mixed linear regression model을 통해서 하나의 SROC를 만들었다.  196 

 197 

3.2 이질성검토 198 

“mada” 패키지의 이변량 모델과 SROC 요약곡선을 비교해서 보면 모든 기준치를 사용함으로서 199 

데이터의 양이 풍부해진 “diagmeta” 패키지의 이변량 모델이 더욱 좋은 분포를 나타낸다. 즉, 전200 

체 연구들의 분포가 대칭적이고 집중되어 있어 큰 이질성은 찾을 수 없었다.  더불어 앞서 설명201 

한 바와 같이 전체 효과크기들의 분포가 SROC 변곡점 (0.718, 0.669) 보다 우상단으로 위치해 있202 

어 민감도에 특화된 진단검사로서, 상대적으로 낮은 특이도를 보여주는 결과라는 것을 알 수 있203 

다.  204 

 205 

4. 진담검사 메타분석 수행기법별 비교 분석 206 

지금까지 진단검사 메타분석을 위해서“meta”, “mada”, 그리고 “diagmeta”패키지를 이용한 요약추207 

정치 산출과 요약곡선을 분석해 보았다. 하나의 연구 내에서 Youden index가 가장 높은 하나의 208 

기준치를 선택한 “meta”패키지의 Random effect model 단변량분석과 “mada”의 이변량분석의 요209 
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약추정치는 매우 유사하였다. 그러나 모든 기준치를 포함한 “diagmeta”패키지의 이변량분석에서210 

는 데이터의 양이 많아지면서 민감도는 감소하고, 특이도는 증가하는 경향을 보였다. SROC 요약211 

곡선의 이질성을 고려하고 주어진 모든 기준치 데이터 사용을 고려한다면“diagmeta”의 이변량분212 

석 모델이 보다 바람직한 방향으로 추정된다. 213 

물론 “diagmeta” 모델도 몇 가지 제한점을 포함하는데 첫번째, 개별 연구단위에서의 분산에 대한 214 

불확도 (uncertainty)를 고려하지 않았기에 연속성보정 (continuity correction)에 대한 문제가 발생215 

할 수 있으며 특히 2*2 테이블에서 0을 포함한 셀이 있을 경우 계산불능에 이른다. 따라서 이럴 216 

경우 각 셀에 동일한 수치 (예, 0.5)를 강제로 넣어 주는 증강방법 (augment) 등으로 전처리를 고217 

려해주어야 한다.  두번째, 기준치들이 너무 이질 할 경우 적합도가 떨어질 수 있다. 그러나 이것218 

은 메타분석의 속성상 불가피한 것이기 때문에 앞서 살펴본 다양한 진단검사 메타분석 도구들을 219 

사용하여 교차 검증하는 것이 필요하다.   220 

 221 

CONCLUSIONS 222 

본 연구는 통계학을 전공하지 않은 일반 연구자들도 쉽게 수행할 수 있도록 통계학 이론은 최소223 

화하고 데이터통합을 위한 진단검사 메타분석의 실질적 수행방법에 집중하였다. 이를 통해서 일224 

반 연구자들이 이미 개발되어진 통계 도구들을 잘 활용하여 본인의 연구분야에 적합하게 쓰고 해225 

석할 수 있을 것으로 기대한다. 226 

특히 체계적 문헌고찰 및 진단검사 메타분석시 두 개 이상의 기준치에 따른 여러 효과크기를 제227 

시한다면, 정보의 누락없이 이를 모두 사용하는 방법과 더불어 기존의 수행방법도 비교 분석하였228 
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기에 본인의 연구에 적합한 모델 선택에 도움이 될 것이다.   229 

아울러 본 연구를 통하여 많은 국내 연구자들이 보다 쉽게 메타분석을 수행하고 관련 연구가 활230 

성화되기를 바란다.  231 
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Table 1. Data sample for diagnostic test accuracy. 

name study cutoff TP FP FN TN Biomarker Youden Y.c 

Babajide2021_PHI 1 26 51 95 1 11 PHI 0.08 0 

Babajide2021_PHI 1 32 48 86 4 20 PHI 0.11 0 

Babajide2021_PHI 1 35 47 78 5 28 PHI 0.17 1 

Benchikh2010_4K 2 20 175 333 12 480 4K 0.53 1 

Braun2016_4K 3 4 206 707 3 84 4K 0.09 0 

Braun2016_4K 3 6 200 634 8 158 4K 0.16 0 

Braun2016_4K 3 8 195 569 13 223 4K 0.22 0 

Braun2016_4K 3 10 192 498 16 294 4K 0.29 0 

Braun2016_4K 3 12 184 434 24 358 4K 0.34 1 

Bryant2015_4K 4 4 127 607 6 260 4K 0.25 0 

Bryant2015_4K 4 6 119 453 14 414 4K 0.37 0 

Bryant2015_4K 4 8 110 332 23 535 4K 0.44 0 

Bryant2015_4K 4 10 103 258 30 609 4K 0.48 1 

de la Calleo2015_PHI 5 24 112 191 10 82 PHI 0.22 1 

Guazzoni2011_PHI 6 30.9 237 58 24 31 PHI 0.26 1 

Hansen2013_PCA3 7 35 94 186 43 369 PCA3 0.35 0 

Hansen2013_PCA3 7 24 115 258 22 297 PCA3 0.37 1 

Leyten2014_PCA3 8 35 79 153 36 175 PCA3 0.22 0 

Leyten2014_PCA3 8 25 95 182 20 146 PCA3 0.27 1 

Loeb2015_PHI 9 31 136 301 24 178 PHI 0.22 1 

Loeb2015_PHI 9 28.6 144 335 16 144 PHI 0.20 0 

Loeb2015_PHI 9 24.1 152 401 8 78 PHI 0.11 0 

Nordstrom2015_PHI 10 26 254 661 12 73 PHI 0.05 0 

Nordstrom2015_PHI 10 39 240 464 26 270 PHI 0.27 0 

Nordstrom2015_PHI 10 47 200 350 65 385 PHI 0.28 1 

Parekh2015_4K 11 6 218 487 13 294 4K 0.32 0 

Parekh2015_4K 11 9 207 371 24 410 4K 0.42 1 

Parekh2016_4K 12 12 199 300 32 491 4K 0.48 0 

Parekh2016_4K 12 15 183 238 48 543 4K 0.49 1 

Punnen2017_4K 13 6 131 171 2 62 4K 0.25 0 

Punnen2017_4K 13 7.5 127 159 4 76 4K 0.29 0 

Punnen2017_4K 13 9 126 149 5 86 4K 0.33 0 

Punnen2017_4K 13 12 120 132 11 103 4K 0.35 0 

Punnen2017_4K 13 15 114 118 17 117 4K 0.37 1 

Y.c, Youden index choice within a study. 
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Table 2. Summary statistics comparison by diagnostic test accuracy methods 

 DTA 

methods 

One cutoff  

within a study 

  

Multiple cutoffs  

within a study 

Univariate  

analysis 
Bivariate analysis Bivariate analysis 

Common model 

using “meta” 

Random model 

using “meta” 
“mada” “diagmeta” 

Sensitivity 0.844 0.862 0.863 0.718 

Specificity 0.535 0.484 0.483 0.669 

one cutoff within a study according to the high Youden index  

 310 
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Figure legends 312 

Figure 1. Univariate analysis using meta package.  313 

Figure 2. Bivariate analysis using one cutoff within a study (mada package). 314 

Figure 3. Summary receiver operating characteristic (SROC) curve (bivariate analysis using one cutoff within a 315 

study) for diagnostic test accuracy. CI, confidence interval; AUC, area under the curve. 316 

Figure 4. Bivariate analysis using multiple cutoffs within a study (diagmeta package).  317 

Figure 5. Summary receiver operating characteristic (SROC) curve (bivariate analysis using multiple cutoffs 318 

within a study) for diagnostic test accuracy.  319 

 320 
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