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SOZLU BILDIRILER

Ahu DURMUSCELEBI, Gékmen ZARARSIZ, Gozde ERTURK ZARARSIZ, Selguk
KORKMAZ, Dinger GOKSULUK, Vahap ELDEM, Ahmet OZTURK. RNA-Dizileme
Verilerinin Kiimelenmesinde Yeni Istatistiksel Yaklasimlar

Ragip Onur OZTORNACI, Bahar TASDELEN. Genetik iligki calismalarinda Mgkine
Ogrenimi Yontemlerinin Performansina SNP sayisi, Mindr Allel Frekansi ve Ornek
Genisliginin Etkisi

Nurgiil BULUT, Handan ANKARALI Smoothing Spline ANOV A Modelleri

Nursel KOYUNCU, Nihal ATA TUTKUN. Sirali Kiime Orneklemesinde Parcali Ustel
Model, Lojit Model ve Tamamlayic1 Log-log Model

Sirin CETIN, Isa DEDE. Meme Kanserli Hastalarin lyilesme Modeli ile Analizi

Mehmet KARADAG, Seval KUL, Saim YOLOGLU, Behcet AL, Mustafa BOGAN.
Genellestirilmis  Eklemeli  Modeller  Yonteminde  Farkli  Diizgiinlestirme
Fonksiyonlarinin ~ Performanslarinin ~ Solunum  Hastaliklart ~ Verileri  Uzerinde
Karsilastirilmasi

Elif PALA, Tuba DENKCEKEN. Meta-Analiz Calismalarnda miRNA Isim
Standardizasyonu

Mutlu UMAROGLU, Pinar OZDEMIR. metaHUN: a web tool for Meta Analysis

Aytag AKCAY, Murat ABAY, Elif CELIK. Ovsynch Protokolii ile Gebelik Oranlarinin
Meta Analizi

Kamber KASALI, Ahmet DIRICAN. Klinik Verilere Zaman Serisi Analizinin
Uygulanmasi

Sadi ELASAN, Can ATES, Siddik KESKIN. Negatif Binomiyal Regresyon ve Bir
Uygulamasi

Merve BASOL GOKSULUK, Dinger GOKSULUK, Ergun KARAAGAOGLU. Sifir
Yigilimli (Zero-Inflated) Kesikli Verilerin Modellenmesinde Regresyon Yaklagimlari

Irem KAR, Batuhan BAKIRARAR, Atilla Halil ELHAN, Serdal Kenan KOSE. Cok
Yiizeyli Rasch Modeli ve Bir Uygulamasi

Omer Faruk DADAS, Timur KOSE, Derya GOKMEN, Atilla Halil ELHAN. Sirasiz
Esik Degerlerinin Birlestirilmesinde Farkli Stratejilerin Rasch Modeline Uyum
Uzerindeki Etkisi

M. Kazzim KOREZ, Ahmet PEKGOR, Ismail KINACI, Coskun KUS. Ilerleyen Tiir
Sansiirliit G6zlemler Durumunda Normal ve Cauchy Dagilimlar i¢in Ayirim Testler

Biisra EMTR, Ertugrul COLAK, Ferhan Elmali, Setenay ONER. Cox Orantili Hazard
Karma lyilesme Modeli ve Bir Uygulama

Ebru TURGAL, Beyza DOGANAY ERDOGAN. Boylamsal Veriler Ile Sagkalim
Verilerinin Modellenmesine Yonelik iki Asamali Bir Yaklasim

Nihat Burak ZIHNI, Kemal TURHAN, Zeliha AYDIN KASAP. Karnofsky Performans
Olgeginin Cesitli Kanser Kohortlarinin Sagkalimi Uzerine Etkisinin Incelenmesi

Derya KARAGOZ, Nursel KOYUNCU. Sirali Kiime Orneklemesi ile Bozulmus
Carpik-Normal Siirecin Izlenmesi igin Giiglii Kartlar

Mustafa Agih TEKINDAL, Cihan ALTIN, Can ATES, Varhk EROL. Central
Composite ve Box-Behnken Deneme Diizenleri Kullanilarak Bariatrik Cerrahi

Sayfa
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Yontemiyle Kilo Veren Obez Hastalardaki Epikardiyal Yag Kalinligi Degisiminin
Optimizasyonu

Betil DAGOGLU HARK, Zeliha Nazan ALPARSLAN. ITT ve PP Analizlerine
Alternatif Yeni Bir Yaklagim

F. Betiil ORS, Necdet SUT. Niceliksel Verilerin Siniflandirma Analizi Oncesi Kesikli
Hale Déniistiiriilmesinin Smiflandirma Performansi Uzerine Etkisi

Damla Hazal SARAL, Tugba ARIKOGLU, Bahar TASDELEN. Havayolu Asiri
Duyarliligi Kestiriminde Kullanilan Farkli Tani Testlerinin Birlikteliklerinin Boole
Cebri Ve Gizli Simif Analizi ile Degerlendirilerek Optimal Test Kombinasyonun
Belirlenmesi

Meral AYDIN, Pmar OZDEMIR. Kesin Olmayan Referans Testin Kullanimina Bagl
Olarak Ortaya Cikan Yanliligin Azaltilmas1

Seda KESKIN, Neslihan BAKI, Kemal TURHAN, Bur¢in KURT, Melek BULUT
KUZU, Deha Denizhan KESKIN, Zeliha AYDIN KASAP. Kadinlarda HPV Gelisme
Riski I¢in Bir Tahmin Model Onerisi

flker UNAL, Yasar SERTDEMIR, Ceren EFE, Esin UNAL. Sayisal Bir Ol¢iimiin iki
Grubu Smiflama Bagsarist ile Ilgili Tip 2 Hata Diizeyleri

Necdet SUT, F. Betiil ORS. Kernel Yogunluk Fonksiyonun Naif Bayes Siniflandirma
Sonuglar1 Uzerine Etkisi

Duygu KORKMAZ, Siddik KESKIN. Cok Degiskenli Regresyon Agaci Yontemi ve
Uygulamasi

Selcen YUKSEL, Afra ALKAN, Pervin DEMIR. Olgeklerin Yorumlanabilirligi Uzerine
En Kiigiik Klinik Anlamli Farki Belirlemede Islem Karakteristigi Egrisi Analizinin
Performansinin Degerlendirilmesi

Harika Gozde GOZUKARA BAG, Yiicel DUMAN. 3-Yonlii ROC Analizi: Ertapenem
Duyarlilig1 iizerine bir Uygulama

Seyma YASAR, Zeynep TUNC, Ipek BALIKCI CICEK, Ayse Nur AKATLI, Leyla
KARACA, Ramazan ALTINTAS, Cemil COLAK, Saim YOLOGLU. Tant Koymadaki
Olgiim Yontemleri Arast Uyumun Istatistiksel Yéntemler ile Degerlendirilmesi Ve
Kargilagtirmasi

Giilden HAKVERDI, Omer Faruk DADAS, Timur KOSE, Mehmet N. ORMAN.
Prospektif Calismalarda Odds Oraninin Kullanimi

Ipek BALIKCI CICEK, Zeynep TUNC, Seyma YASAR, Ahmet Kadir ARSLAN,
fbrahim SAHIN, Cemil COLAK, Saim YOLOGLU. Tip 2 Diyabet Mellitus ile fliskili
Risk  Faktorlerini  Saptamada Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerinin
Karsilastirilmasi

Yasar SERTDEMIR, Ilker UNAL, Hiilya BINOKAY. Lojistik Regresyon ve Bazi
Smiflama Yo6ntemlerinin Gergek Veri Setleri kullanilarak Performans Karsilastirilmasi

Hiilya BINOKAY, Yasar SERTDEMIR. Lojistik Regresyon ve Farkli Simiflama
Modellerinin Performanslarinin Karsilagtiriimasi

Meltem UNLUSAVURAN, Gozde ERTURK ZARARSIZ, Goékmen ZARARSIZ,
Funda IPEKTEN, Selcuk KORKMAZ, Dinger GOKSULUK, Halef Okan DOGAN,
Vahap ELDEM, Unal ERKORKMAZ, Ismail KOCYIGIT, Zafer AYDIN, Ahmet
OZTURK. H20 Otomatik Makine Ogrenme Algoritmasinin Metabolomik Verilerinde
Performansinin Arastirilmasi

Senem KOC, Leman TOMAK, Sezgin GUNES. Kronik Dis Eti Hastaliginin Farkl
Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kullanilarak Siniflandirilmasi
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Osman DAG, Erdem KARABULUT, C. Reha ALPAR. ikili Sinflandirma i¢cin GMDH
Tiirtinde Sinir Ag1 Algoritmalari: GMDH2 R Paketi ve Web Arayiizii

Emre DEMIR, Bedreddin Ali AKCA, Serhat HAYME, Serdal Kenan KOSE. Tip
Aragtirmalarinda Orneklem Biiyiikliigii Hesaplamak Igin Yeni Bir Mobil Uygulama

Sengiil CANGUR, Handan ANKARALI. Yiiksek Boyutlu Verilerde Model Segiminde
Kullanilan Hizli Regresyon Metotlarinin Karsilastirilmasi

Hiiseyin KUTLU, ilker ETIKAN. Derin Ogrenme Yoéntemleri ile EKG Verilerinin
Simiflandiriimasi

Pervin DEMIR, Atilla Halil ELHAN, Sehim KUTLAY, Ayse A. KUCUKDEVECI.
Osteoartritli Hastalarda Islevsellik Degerlendirimi I¢in Ortak Bir Metrik Gelistirilmesi

Alev BAKIR, Aydin ERAR. izdiisiim Arama Yéntemi, Algoritmalar ve Endeksler

Ebru OZTURK, Batuhan BAKIRARAR, Sevilay @ KARAHAN, Ergun
KARAAGAOGLU. RServe ile Gegerlik ve Giivenirlik i¢in Kapsamli Bir Web Arayiizii

Batuhan BAKIRARAR, irem KAR, Atilla Halil ELHAN. Rserve ile Kiimeleme
Algoritmalarina ait Web Tabanl1 Yazilim Gelistirilmesi

Batuhan BAKIRARAR, irem KAR, Beyza DOGANAY ERDOGAN, Atilla Halil
ELHAN. Eksik Veri Yerine Deger Atama Yontemlerinin Performanslarinin Veri
Madenciligi Siniflama Algoritmasi Kullanilarak Degerlendirilmesi

Ugur TOPRAK, Emrah Gokay OZGUR, Serhat HAYME, Beyza DOGANAY
ERDOGAN. Spesifik Kimyasal Maddelerin Belirlenmesinde  Siniflandirma
Algoritmalarinin Tahmin Yeteneklerinin Karsilastirilmasi

Cagla SAFAK, Zeynep YAVUZ, Beyza DOGANAY ERDOGAN. Fonksiyonel Veri
Analizi Yontemi ve “Fonkiyonel t testi” Uygulamasi

Ferhan ELMALI, Funda ifakat TENGIZ. Biyoistatistik Egitiminde Inovasyon:
Mezuniyet Oncesi Tip Egitiminde Multidisipliner Yaklagim

Ayhan PARMAKSIZ, C. Reha ALPAR. Coklu Dogrusal Regresyon Coziimlemesinde
Gii¢ Analizi
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KISA SOZLU BIiLDIiRIiLER

Ozge PASIN, Handan ANKARALI. Meme Kanserli Hastalar Uzerine Orantisal
Tehlikeler Karma Iyilesme Modelinin Uygulanmasi

Nural BEKIROGLU, Ilgin A. CEBECI, Hiiseyin AYKUT, Melissa ACAR.
Parametrik Hizlandirilmis Basarisizlik (6liim) Zamani1 (HBZ) Modelleri ile Akciger
Kanseri Hastalarinda Uygulama

ligm A. CEBECI, Ozkan ALAN, Hiiseyin AYKUT, Melissa ACAR, Fulden
YUMUK, Nural BEKIROGLU. Glioblastoma Multiforme Beyin Tiimérlii Hastalarda
Cox Orantili1 Hazard Regresyon Modeli ile Karar Orman1 Modeli Uygulamas1

Pembe KESKINOGLU, Mehmet N. ORMAN, Timur KOSE, Su OZGUR, Erhan
TATAR, Adam USLU. Bobrek Naklinde Uygun Eslestirme icin Cox Regresyon
Yontemiyle Etkili Degiskenlerin Belirlenmesi

Kemal TURHAN, Bur¢in KURT, Zeliha AYDIN KASAP, Serbiilent UNSAL, Emin
MOLLAHASANOGLU, Ersan KALAYCI, Merve Giilbahar CAKMAK, Yusuf
BAYKAL, Merve YURUYEN, Ayse PAK, Amine BAYRAKLI Tip Fakiiltesi
Ogrencilerinin Ogrenme Stillerinin Belirlenmesi: Kapsamli Bir Yapisal Esitlik
Modellemesi I¢in On Calisma

Ozge PASIN, Basak GURTEKIN, Elif GULEN ONUR. Heckman Orneklem Segim
Modelinin Sigara Bagimliligi Uzerine Uygulamasi

Mesut AKYOL, Yagmur POLAT, S. Yavuz SANISOGLU. ila¢ Gelistirme Siirecini
Etkileyen Yeni Deney Tasarimi Modeli: Sepet Tasarimi

Yusuf Kemal ARSLAN, Selen Begiim UZUN, Derya GOKMEN. Genetik
Epidemiyolojide Farkli Veri Tiplerinde Siklikla Kullamilan Istatistiksel Metodolojiler

Selen Begiim UZUN, Yusuf Kemal ARSLAN, Yasar SERTDEMIR, Giilsah
SEYDAOGLU. Genetik Epidemiyolojide Istatistiksel ~Yontemler: — Ailesel
Kiimelemenin Incelenmesi

Seving Piiren YUCEL, Meryem GORAL YILDIZLI, Nazli TOTIK, Zeliha Nazan
ALPARSLAN. Cok Diizeyli Lojistik Regresyonda Kiimelenme ve Heterojenlik
Olgiitleri

Sultan ESER, Su OZGUR. Tiirkiye'de ve Yedi Cografi Bélgede Tiitiin ile Iliskili
Kanserlerin Topluma Atfedilen Fraksiyonlari

Giilden HAKVERDI, Asli SUNER, Timur KOSE, Mehmet N. ORMAN. Kronik
Bobrek Hastaligi icin Birliktelik Kurali Yontemi ile Risk Faktorlerinin Belirlenmesi

Hatice GOKCE AKTAS. Tiirkiye’de Mesleki Maruziyet Tablosu

Emel DOGAN KURTOGLU, Merve Giilsah ULUSOY, Onursal SAGLAM.
Naproksen Biyoesdegerlik Calismalari Icin Meta Analizi

Duygu SIDDIKOGLU, Beyza DOGANAY ERDOGAN, Derya GOKMEN, Sehim
KUTLAY. Sistematik Derleme: WHODAS-2.0 Olgegi ile Toplanan Verilerde Kayip
Verilerin Ele Alinma Yaklasimlarmin incelemesi

Yasemin AKSEHIRLI SEYFELI, Ahmet OZTURK, Zeynep BAYKAN, Melis
NACAR, Elif Deniz SAFAK. Tibbi Beceri Sinavlarinda Kullanilan “Intramiiskiiler
Enjeksiyon Yapma Becerisi Olgme Rehberi'nin” Genellenebilirlik Kuramiyla
Degerlendirilmesi Ve Puanlayicilar Arasi Glivenirlik

Semiha OZGUL, Timur KOSE, Asli SUNER, Mehmet N. ORMAN. Faktoriyel
Tasarimlarin Parametrik Olmayan Yontemlerle Analizi

Sayfa
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Siddik KESKIN, Birhan KUNTER, Nurhan KESKIN. Temel Koordinatlar Analizi ve
Bir Uygulama

Nazl1 TOTIK, Seving Piiren YUCEL, Zeliha Nazan ALPARSLAN. Mediation Analizi
ile Nedensel Yapimin Incelenmesi

Nurgiil BULUT, Hayriye ERTEM VEHID, Setenay ONER. Nicel Verilerin Yer
Aldig1 ki Bagimsiz Grup Verilerinin Ug Farkli Yéntem Ile Kargilastirilmasi

Yagmur POLAT, Mesut AKYOL, S. Yavuz SANISOGLU. Mutasyon Temelli
Gelistirilmis Yeni Bir Tasarim Modeli: Semsiye Tasarimi

Cagla SARITURK, Funda PEPEDIL TANRIKULU, Nazan SEN, Nurhilal
BUYUKKURT, flknur KOZANOGLU. BronkoalveolarLavaj Orneklerin Hiicre
Igeriginin Degerlendirilmesinde Yeni Bir Bakis: FlowSitometri

Emre DIRICAN Zeki AKKUS, Erol KILIC, fsmail YILDIZ, Omer SATICI. Ki-67
Skorlamada Makine Ogrenimi Yaklasimlar

Ragip Onur OZTORNACI, Bahar TASDELEN, Mehmet Tevfik DORAK. GWAS
Verilerinde Makine Ogrenimi Algoritmalari I¢in Ozellik Segme Y 6ntemi

Su Ozgiir, Turhan KAHRAMAN, Mete EMINAGAOGLU, Ahmet OZKURT, Berril
DONMEZ COLAKOGLU, Betiil YURDEM, Ugur ELIiYI, Pembe KESKINOGLU,
Arzu GENC. Norolojik Bir Hastalikta Yiiriime Eylemine Ait EEG Sinyal Verilerinin
Analizi

Asli BOZ, Giilsah SEYDAOGLU, Ozge VURAL. Bireye Ozgii Tedavi Segiminde
Cok Kriterli Karar Verme Y Ontemleri

Afra ALKAN, Pervin DEMIR, Selcen YUKSEL. Es Organlarim Incelendigi Tam
Calismalarinda Kullanilan Tarama Testlerinin Dogrulugunu Degerlendirmek igin Iki
Yeni Olgiit: Binokiiler Duyarlilik ve Binokiiler Segicilik

Meryem GORAL YILDIZLI, Zeliha Nazan ALPARSLAN. Veri Zarflama Analizi ile
Universite Hastanesi Birimlerinin Etkinliklerinin Olgiilmesi

Serdar DENiZ, Mehmet KIVRAK, Sarp UNER Mersin ilinde Anasinifi, ilkokul ve
Ortaokul Ogrencilerinde Obezite Sikligi ve Iligkili Faktorlerin Rastgele Orman
Siiflayicist ile Simiflandirilmasi

Betiil DAGOGLU HARK, Zeliha Nazan ALPARSLAN. MAR Kayip Mekanizmasina
Sahip Kiimelenmis Verilerin Marjinal Modellenmesi

Ceren EFE, Ilker UNAL. Degisken Se¢im Kriterlerinin Karsilastirilmasi: Bir
Simiilasyon Caligmasi
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RNA-Dizileme Verilerinin Kiimelenmesinde Yeni Istatistiksel Yaklasimlar

Ahu Durmuscelebi®, Gokmen Zararsiz'?, Gozde Ertiirk Zararsiz®, Selcuk Korkmaz?3, Dinger
Goksiiliik?*, Vahap Eldem®, Ahmet Oztiirk!?

 Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Kayseri
2Turcosa Analitik Céziimlemeler Ltd. Sti., Erciyes Teknopark, Kayseri
3Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Edirne
*Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
S[stanbul Universitesi Fen Fakiiltesi Biyoloji Boliimii, Istanbul

ahudurmuscelebi.87@gmail.com

Amac: RNA-dizileme (RNA-Seq), yeni nesil dizileme teknolojilerinden biri olan ve yiiksek
verimli dizileme prensibine dayanarak islemlerini hizli ve ucuz sekilde yapabilen
transkriptomik i¢in yeni bir aragtir. Mikrodizilerle karsilastirildiginda, RNA-dizileme, bir dizi
avantaj sunar: (i) daha az giirtiltiilii veriye sahip olma, (ii) yeni transkriptom ve kodlama
bolgeleri tespit edebilme, (iii) ilgilenilen transkriptlerin Onceden tayin edilmesini
gerektirmeme. Gen ekspresyon verileri ile ilgili problemlerden biri 6rneklerin kiimelenmesi
ve hastaliklarin alt gruplarinin belirlenmesidir. Buradaki amag, yeni kanser alt tiirlerinin
kesfine yol agabilecek benzer ifade diizeylerine sahip 6rnek kiimelerini bulmaktir. Mikrodizi
ve RNA-dizileme yontemleri ayn1 amag i¢in kullanilan teknikler olmasina ragmen, mikrodizi
tabanli algoritmalar RNA-dizileme verilerine dogrudan uygulanamamaktadir. Bunun
nedenleri, siirekli veri yapisina sahip olan mikrodizi verilerinden farkli olarak RNA-dizileme
verilerinin negatif olmayan tam sayilara sahip olmasi ve RNA-dizileme verisinin asiri-
yayginlik problemi dolayisiyla yansiz sonuglar alabilmek icin ortalama ve varyans iligkisinin
dogru sekilde modellenmesi gerekliligidir. Literatiirdeki ilk RNA-dizileme ¢aligmalarinda,
RNA-dizileme verilerine doniisim uygulanarak mikrodizi verilerine daha yakin bir yapiya
getirilmis ve doniistiiriilmiis bu verilere mikrodiziye dayali yontemler uygulanmistir. Sonraki
calismalarda ise, RNA-dizileme verilerinin, tam sayilar i¢in 6zel olarak tasarlanan istatistiksel
yontemlerle analiz edilmesi gerektigi One siiriilmiistiir. Ancak tam sayr dagilimlarmin
matematiksel teorisi, normal dagiliminkinden daha az ¢oziilebilir nitelikte oldugu i¢in bu
dagilimlar RNA-dizileme analiz yontemlerinin hem performans hem de kullanigliligini
sinirlandirma egilimindedir. Bu calismada, log-sayma degerlerinin ortalama ve varyans
iliskisini tahmin eden ve izleyen analizlerde kullanilmak {izere her goézlem icin agirhik
katsayilar1 {ireten ve bdylece tam sayilarda normal dagilimin giiciinden yararlanan voom
yontemi ile mevcut kiimeleme yontemlerinin entegre edilmesi amaglanmustir.

Yontem: Voom doniisiimii sonucu elde edilen log-cpm doniisiimlii degerler ve iliskili agirlik
degerleri birlestirilerek agirliklandirilmis uzaklik matrisleri elde edilmistir. Ham RNA-
dizileme verileri, normallestirilmis veriler ve doniisiim uygulanmis verilerden elde edilen bu
agirliklandirilmis uzaklik matrislerine asamali kiimeleme ve k-ortalamalar kiimeleme
yontemleri uygulanmistir. Ayrica, bu verilere karsilagtirmak amacgli Poisson kiimeleme
yontemi de uygulanmistir. Kiimeleme sonuglar1 diizeltilmis rand endeksi ile karsilagtirilmistir.
Analizler iki ger¢ek RNA-dizileme veri setinde uygulanmis ve bunun i¢in R programlama dili
(www.r-project.org) kullanilmistir.

Bulgular: Gelistirilen yaklasimlar her iki kiimeleme yontemi i¢in de bazi daha diisiik
performans gosterse de, bircok durumda diger yontemlere gore oldukca iyi sonuglar verdigi
gbzlenmistir.


http://www.r-project.org/
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Sonu¢: Bu yeni kiimeleme yaklagiminin daha dnceki yontemlerle karsilastirilabilir durumda
oldugu ve aragtirmacilar tarafindan kullanilabilir yontemler arasinda degerlendirilebilecegi
Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gen ekspresyonu, kiimeleme, RNA-dizileme, voom, yeni nesil dizileme

Bu calisma, TYL-2018-8142 proje numarasi ile ERCIYES UNIVERSITESI Bilimsel
Arastirma Projeleri (BAP) Koordinasyon Birimi tarafindan desteklenmistir.




XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Soézli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

S2

“Genetik Mliski Calismalarinda
Makine Ogrenimi Yontemlerinin Performansina
SNP Sayisi, Minor Allel Frekansi ve Ornek Genisliginin Etkisi

Ragip Onur Oztornaci!, Bahar Tasdelen®

Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Mersin
onur.oztornaci@gmail.com

Amag¢: Giiniimiizde giderek yayginlasan genetik iliski caligmalarinda makine &grenimi
yontemlerinin, hastalik ile iliskili SNP’lerin tespitinde performanslarini etkileyen faktorlerin
belirlenmesidir. Benzetim verileri kullanilarak 6rneklem genisligi, SNP sayis1 ve minor allel
frekansinin SNP se¢imini nasil etkiledigi degerlendirilmistir.

Yontem: Makine Ogrenimi yontemlerini uygulamak i¢in, ilk olarak simiilasyonla farkli
biiytikliikte ve yapilarda veri setleri iiretildi ve eklemeli kalittm modeli kullanildi (AA, AB,
BB). Tiim veri setlerinde, tiim yontemler i¢in 10-katli capraz gegerlilik yontemi uyguland1 ve
boylece egitim veri setinde asir1 6grenme (overfitting) probleminin Oniine gegilerek, tiim veri
setleri ve tiim yontemler i¢in, % 67 egitim veri seti % 33 test veri seti olarak belirlenerek
modellerin gecerlilikleri ve tahmin giigleri sinandi. Simiilasyonlar i¢in R Programlama dili
kullanmigtir. Simulasyon ile,

Hasta ve kontrol grubu olmak iizere iki grup,
Her grupta 6rnek genisligi n=50, 100, 200, 500,
SNP sayis1 k=10, 30, 50, 100, 250, 500, 1000,
Mindr allel frekans: p=0.001, 0.01, 0.05,
Kalitim modeli: AA, AB, BB

olacak sekilde veri tiretilmistir.

Bulgular: incelenen ydntemler arasinda en iyi performansa sahip olan ydntem destek vektdr
makineleridir 250 SNP sayis1 ve {izerine ¢ikildig takdirde % 99 dogruluk degerine
ulagabilmektedir. J48 (C4.5) ile C5.0 arasinda ¢ok biiyiik farklar olmamakla birlikte C5.0
daha hizli sonu¢ verdigi soylenebilir. Diisik SNP sayilarinda ve diisiik oOrneklem
genisliklerinde Rastgele Orman yonteminin kullanilmasi daha yiliksek dogruluk degerleri elde
edilebilmesinin yani sira yiiksek duyarlilik degerine sahip oldugu dikkate alinmalidir.

Sonug¢: Simiilasyon ve gercek veri uygulamasindan g¢ikan ortak sonuca gore, SNP sayisi
arttikca yontemlerin dogruluk (accuracy) degerinde de artis goriilmektedir. Destek vektor
makineler yontemi tiim senaryolar i¢in genel olarak en iyi siniflandirma performansina
sahiptir; lojistik regresyon, C5.0, C4.5 (J48) yontemleri de destek vektor makinelerinin pesi
sira gelmektedirler. Mindr allel frekansi diistiikce, kiiciik Orneklem genisliklerinde bazi
genotipteki SNP’leri yakalama olasilig1 da diistiigii i¢in yontemlerin dogruluk degerlerinde de
diisiisler meydana gelmesi s6z konusu olabilir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, tek niikleotid polimorfizmi, simiilasyon ¢alismasi.
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Smoothing Spline ANOVA Modelleri

Nurgiil Bulut!, Handan Ankarali

Ystanbul Medeniyet Universitesi Tip Fakiiltesi Temel Ti ip Bilimleri Boliimii Biyoistatistik ve
Twp Bilisimi Anabilim Dali, Istanbul

nurgul.bulut@medeniyet.edu.tr

Amag: En basit dogrusal tahmin modeli bir bagimli degisken (Y), bir bagimsiz degisken (X)
ve hata terimini (g) igerir. Veri setinde asir1 veya sapan (giiriiltiilii) verilerin olmasi belirli bir
X degeri icin Y’nin ortalamasimi etkileyebilir. Smoothing Spline ANOVA (SS-ANOVA)
modelleri ise; giiriiltiilii tek degiskenli, ¢ok degiskenli ve izlemsel (longitudinal) veriler igeren
modeller i¢in kullanilan ¢ok yonlii bir diizeltme yontemleri ailesidir. Bu aileden orantisal
hazard modeli i¢in SS-ANOVA modeli bir 6rnek ile agiklanarak giiriiltiilii verilerin varliginda
bu modellerin kullanilmasinin daha uygun oldugunu gdéstermek amaglanmaktadir.

Yontem: Smoothing spline; X ve Y degiskenleri arasindaki iligkiyi veren bilinmeyen bir f(X)
fonksiyonunun diizgiin bir sekilde tahmin edilmesi i¢in kullanilir. Cok degiskenli verilerde
normallik varsayiminin bozulma ihtimalinin ve giiriiltiili verilerin bulunma sikliginin
artmasindan dolay1 semiparametrik veya parametrik olmayan modeller tercih edilmektedir.
Bu nedenle smoothing yontemler kullanilarak elde edilen fonksiyonlar ile tahminler
yapilmaktadir. Smoothing spline ile tanimlanan araliklar1 gozlem degerleri yardimiyla alt
araliklara boliip, her bir alt aralikta bir polinom ile X ve Y degiskenleri arasindaki iliskiyi
modellendirerek istenilen dereceden tiirevi olan siirekli bir fonksiyon elde edilir.
Calismamizda ise; 1967-1980 yillar1 arasinda Standford’da kalp nakli yapilan 184 hastanin
sagkalim verileri, nakilden sonraki sagkalim siiresi, durum (sagkalim/6lim) ve yas
degiskenleri kullanilarak SS-ANOVA modeli ile incelendi. Cezalandirilmis olabilirlik
yontemiyle parametre tahminleri gerceklestirildi. Modelin etkilesim etkileri Kullback-Leibler
yontemiyle incelendi.

Bulgular: Hazard modeli i¢in SS-ANOVA modeli kullanilarak yas ve zaman degiskenlerinin
modele toplamsal ya da ¢arpimsal olarak katilacag: incelendi ve degiskenlerin modelde ayr1
faktorler olarak dahil edilecegi tespit edildi (propiamsar < Pearpimsar)- Uygun model
kurulduktan sonra “hzdrate.sshzd” fonksiyonu kullanilarak hazard tahmin degerleri elde
edildi. Bulunan tahmin degerleri ile yas degiskenin grafigi olusturuldu.

Sonu¢: Parametrik modeller kullanildiginda en sik karsilasilan problemlerden biri veri
setlerindeki asir1 sapan degerlerin varligidir. SS-ANOV A Modelleri ile bu tip giiriiltiilii veriler
armdirilarak daha dogru tahmin sonuglar1 elde edilebilir. Ozellikle zamana bagli izlemsel
veriler i¢ceren modeller kurulurken SS-ANOV A modellerinin kullanimi1 6nerilebilir.

Anahtar Kelimeler: Smoothing spline ANOVA, cezalandirilmis olabilirlik yontemi, izlemsel
(longitidual) veri.
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Sirali Kiime Orneklemesinde Parcah Ustel Model, Lojit Model ve
Tamamlayic1 Log-log Model

Nursel Koyuncu?, Nihal Ata Tutkun!

YHacettepe Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii, Ankara

nkoyuncu@hacettepe.edu.tr

Amag: Siirekli zaman modelleri, olayin kesin zamanlamasi bilindigi zaman tipik olarak
kullanilirken, kesikli zaman modelleri genellikle yalnizca bir olayin meydana geldigi aralik
oldugunda ya da olayin kesikli araliklarda gerceklestigi zaman kullanilir. Cox regresyon
modeli (CRM) siirekli-zamanli yasam ¢oOziimlemesi verileri i¢in en popililer yasam
cozlimlemesi modelidir, ancak tehlike fonksiyonunun sekli hakkinda hipotezleri test etme
imkan1 yoktur. Hipotez test kabiliyetini kaybetmeden CRM'in esnekligini elde etmenin bir
yolu, parcali listel modeli (PEM) kullanmaktir. PEM'de yasam siiresi 6l¢egi araliklara boliintir
ve PEM, logit ve tamamlayici log-log modellerine benzerdir. PEM, olaylarin tam
zamanlamasi1 hakkinda bilgi verirken, digerleri aralikli sansiirlenmis verilere dayanmaktadir.
Uygulamalarda, kitle ile calismak zor veya maliyetli olabilir. Bu sebeple dogru 6rnekleme
tasarimlarinin  kullanilmasi1 6nem kazanmaktadir. Bu ¢alismada amacimiz Ornekleme
tasarimlarinin s6z konusu yasam c¢oziimlemesi modellerinin parametre tahminine etkisini
degerlendirmektir.

Yontem: Sirali Ornekleme yontemi kullanilarak farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde bir
benzetim ¢alismas1 yiiriitilmiis ve sonucglar klasik basit rasgele Ornekleme ile
karsilagtirtlmistir. Analizler R programinda “survival” paketi kullanilarak yapilmistir.

Bulgular: Benzetim ¢alismas1 ile farkli orneklem biiyiiklikleri ve farkli 6rnekleme
tasarimlar1 kullanilarak elde edilen drneklemlerden Parcali Ustel Model, Lojit Model ve
Tamamlayic1 Log-log Model kullanilarak parametre tahminleri yapilmistir.

Sonu¢: Benzetim calismasi sonucunda sirali kiime orneklemesi kullanilarak elde edilen
parametre tahminlerinin daha kiiciik hata kareler ortalamasina sahip oldugu goriilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Sirali kiime 6rneklemesi, yasam ¢oziimlemesi, Monte Carlo benzetimi
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Meme Kanserli Hastalarin Iyilesme Modeli ile Analizi

irin Cetin?, Isa Dede®

) YOndokuz Mayis Universitesi, Samsun
2Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Onkoloji Anabilim Dali, Hatay

cetinsirin5s5@gmail.com

Amag: Bu caligmanin amaci meme kanserli yasam verilerinin iyilesme modeli ile analizinin
yapilmasidir. Meme kanseri karmasik degiskenlerin rol aldigi heterojen bir hastaliktir.
Giliniimlizde bu hastalifa yol acan sebepler tam olarak agiga kavusturulamamistir. Meme
kanseri heterojen bir hastalik oldugu icin hastaligin dogal seyri hastalar arasinda farkliliklar
gostermektedir. Gelisen teknoloji ve tedavi secenekleri ile birlikte meme kanserli hastalarinin
sagkalim siirelerinin ve meme kanseri hastaliginin iyilesme oranlarinda 6nemli gelismeler
kaydedilmistir. Bu durumda meme kanserli hastalarinin veri analizinde bildigimiz klasik
yasam analizinden farkli analizler kullanilmalidir. Ciinkii klasik yasam analizinde kullanilan
Cox regresyon modeli kitledeki her hastanin ilgilenilen olay1 yasayacagi varsayimi vardir.
Fakat bu varsayim her zaman dogru degildir. Ciinkii bazi kanser tiirlerinde 6rnegin meme
kanserinde tedaviden sonra bir¢ok kanser hastasi iyilesir. Bu durumda arastirma sonunda
takip edilen hastalarin bircogunun yasam siiresi bilinmediginden Cox regresyon modeli tercih
edilmez. Boyle durumlarda iyilesme modelini kullanmak daha uygundur.

Yontem: 2016-2018 yillar1 arasinda Antakya Devlet hastanesinden retrospektif olarak alinan
121 meme kanseri hastalarinin veri analizleri iyilesme modeli ile R (Version 3.3-3) ve SPSS
(Version 21.0) da yapilmistir.

Bulgular: Analize alinan 121 meme kanserli hastanin ortanca genel sagkalimi 48 ay olarak
bulunmustur. Ostrojen reseptdrii (ER) ve c-erbB2 degiskenleri ise yasam siiresini etkileyen
faktorler onemli olarak bulunmustur (p<0.005).

Sonug: lyilesme modeli Cox regresyon modelinden farkli olarak iyilesme oranlarini vermesi
ile farkli yorumlarin yapilmasina imkan sagladig: i¢in 6nemli bir modeldir.

Anahtar Kelimeler: Iyilesme modeli, meme kanseri, yasam analizi
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Genellestirilmis Eklemeli Modeller Yonteminde
Farkh Dizgiinlestirme Fonksiyonlarinin Performanslarimin
Solunum Hastaliklar1 Verileri Uzerinde Karsilastirilmasi

Mehmet Karadag®, Seval Kul?, Saim Yologlu®, Behcet Al*, Mustafa Bogan®

Yinonii Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali,
Malatya
2Gaziantep Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep
3inonii Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya
4 Gaziantep Universitesi Tip Fakiiltesi Acil Tip Anabilim Dali, Gaziantep
® Gaziantep Sehit Kamil Devlet Hastanesi Acil Tip Anabilim Dali, Gaziantep

mkarad@gmail.com

Amac: Bu calismada GAM (Genellestirilmis Eklemeli Modeller) yonteminde siklikla
kullanilan Dkrz (Déngiisel Kiibik regresyon zinciri), Itrz (Ince tabaka regresyon zinciri) ve
Krz (Kiibik regresyon zinciri) diizgiinlestirme fonksiyonlarinin solunum yolu hastaliklarinin
tahmini lizerinden performanslarinin kiyaslanmasi amaglanmustir.

Yontem: 01 Ocak 2009 ile 31 Mart 2014 tarihleri arasinda toplam 1916 giin boyunca geriye
doniik olarak elde edilen astim, KOAH, pnémoni ve pulmoner tromboemboli hastaliklar
nedeniyle yatan hasta sayis1 bagimli degisken olarak modellenmistir. Modellere zamanin
diizgilinlestirme fonksiyonu tahmin edici olarak eklenip farkli diizgilinlestirme fonksiyonlarinin
perfozrmanslarl kiyaslanmistir. Performans kriterleri AIC, Diizeltilmis AIC, BIC, Fark yiizdesi
ve R dir.

Bulgular: GAM yontemi kullanilarak yapilan modellerde daha onceki yapilmig c¢aligmalar
1s1ginda diizglinlestirme fonksiyonlarinin serbestlik derecesi 12 olarak belirlenmistir. Astim
hastaligi bagimli degiskeninin tahmin edildigi modellerde Dkrz, itrz ve Krz diizgiinlestirme
fonksiyonlarma sahip modeller performans kriterlerine gore kiyaslandiginda en 1yi
performans1 gosteren diizgilinlestirme fonksiyonunun Krz oldugu goézlenmistir. KOAH
hastalig1 bagimli degiskeninin tahmin edildigi modellerde Dkrz, Itrz ve Krz diizgiinlestirme
fonksiyonlarina sahip modeller performans kriterlerine gore kiyaslandiginda en 1iyi
performans1 gosteren diizgiinlestirme fonksiyonunun Krz oldugu gozlenmistir. Pndmoni
hastaligi bagimli degiskeninin tahmin edildigi modellerde Dkrz, itrz ve Krz diizgiinlestirme
fonksiyonlarima sahip modeller performans kriterlerine gore kiyaslandiginda en iyi
performans1 gosteren diizgiinlestirme fonksiyonunun itrz oldugu gozlenmistir. Pulmoner
tromboemboli bagimli degiskeninin tahmin edildigi modellerde Dkrz, Itrz ve Kirz
diizgilinlestirme fonksiyonlarina sahip modeller performans kriterlerine gore kiyaslandiginda
en iyi performansi gosteren diizgiinlestirme fonksiyonunun Itrz oldugu gdzlenmistir.

Sonu¢: GAM yoOnteminde, diizgiinlestirme fonksiyonuna sahip bagimsiz degiskenlerde
Dongiisel kiibik regresyon zincirine sahip modellerin tahmindeki performanst diger
diizgiinlestirme fonksiyonlarina kiyasla daha diisiik oldugu gdzlenmistir. Ince tabaka ve
Kiibik regresyon zincirlerinin performanslarinin birbirlerine yakin oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Diizgiinlestirme fonksiyonu, GAM, solunum yolu hastaliklarinin
modellenmesi
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Meta-Analiz Cahsmalarinda miRNA isim Standardizasyonu

Elif Pala', Tuba Denkceken?

1ISANKO Unz:yersitesi Tp Fakiiltesi Tibbi Biyoloji Anabilim Dali, Gaziantep
2SANKO Universitesi Tip Fakiiltesi Biyofizik Anabilim Dali, Gaziantep

elifonur78@yahoo.com

Amag: MikroRNA'lar (miRNA'lar); bitkiler, viriisler ve insanlar gibi c¢ok c¢esitli
organizmalarda bulunan, 22 niikleotid uzunlugunda, endojen kaynakli ve protein kodlamayan
RNA ailesinin bir {liyesidir. miRNA'lar hiicre farklilasmasi, proliferasyon ve apoptoz gibi
onemli biyolojik siireglerde anahtar rol oynar. Son yillarda miRNA’lar ile yapilan
aragtirmalarin artmasi meta-analiz ¢aligmalarini giindeme getirmis bu nedenle hastaliklar ile
iligkili biyobelirteglerin saptanmasina yonelik yapilan yayinlarin sayist artmistir. MiRBase,
miRNA'lar i¢in atif sayilar1 g6z online alindiginda en sik kullanilan temel veritabanidir .
Mevcut kullanilmakta olan siiriim, MiRBase 22 siiriimiidiir. Siirekli glincellenen MiRBase
siirimlerindeki farkliliklar, miRNA isimlerinde tutarsizliklara ve arastirmalarin ¢akismasina
neden olmaktadir. miRNA'lar gelisimi sirasinda veritabanina eklenebilmekte veya
silinebilmekte, bazilarin ise isimleri degisebilmektedir. Bir 6nceki siiriim olan siiriim 21°de
223 organizmaya ait 35828 matiir miRNA bulunmaktayken, giincel olarak kullanilmakta olan
MiRBase siirlim 22°de ise 271 organizmaya ait 48885 matiir miRNA bulunmaktadir. Benzer
sekilde matiir miRNA hsa-miR-190a-5p MiRBase siiriim 2.0'da hsa-miR-190 olarak
isimlendirilirken, 18.0 siiriimiinde hsa-miR-190a olarak degistirilmis, 19.0 siiriimiinde ise
yeniden hsa-miR-190a-5p olarak adlandirilmistir. Bu nedenle meta-analiz galismalarinda
arastirmacilar1 dogru yonlendirmek amaciyla, tespit edilen miRNA’larin isimleri standardize
edilerek giincellenmelidir.

Yontem: Meta-analiz gibi biiylikk miRNA setleri ile yapilan calismalarda bu tiir isim
tutarsizliklarinin diizeltilmesi zor ve hataya yol acabilmektedir. Bu ¢alismada olusabilecek bu
tiir hatalar1 en aza indirebilmek ve miRNA’larin isimlerini standardize edebilmek i¢in
kullanilabilecek miRNAmeConverter uygulamasi sunulmaktadir.

Bulgular: miRNAmeConverter R Studio programindaki Bioconductor (https://bioconductor.
org/packages/release/bioc/html/miRNAmeConverter.html) paketinde bulunan ve o6zellikle
biliyiik miRNA setleri ile yapilan ¢alismalarda, miRNA isimlerini son gilincel haline ¢evirmek
icin kullanilan halka agik, ticretsiz tek aracgtir. Uygulanan temel algoritma, organizma
tiirlinden bagimsiz matiir miRNA isimlerini kullanici tarafindan segilen MiRBase siirlimiine
yiiksek hizla otomatik olarak ceviri yapilmasini saglamaktadir. Ayn1 zamanda bu program ile
MiRBase siirlimiine 6zgii miRNA ismine ek olarak, ilgili miRNA'nin dizisi de elde
edilebilmektedir.

Sonu¢: Bu calismada, R Studio programinda Bioconductor paketinde yer alan, farkli
MiRBase siiriimlerinde bulunan matiir miRNA isimlerindeki tutarsizliklar1 gidermek igin
2017 yilinda gelistirilen miRNAmeConverter arayiizii sunulmaktadir. Heniliz yaygin olarak
kullanilmayan bu arayiiziin kullaniminin olduk¢a basit olmasi, R Studio programlama diline
hakim olmayan miRNA ve meta-analiz calisan arastirmacilara kolaylik saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: MiRBase, miRNA, miRNAmeConverter, R Studio
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metaHUN: a web tool for Meta Analysis

Mutlu Umaroeglu?, Pmar Ozdemir*

YHacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
mutlu.umaroglu@hacettepe.edu.tr

Amac¢: Meta analizi ayni konuda yapilmis benzer calismalarin bir takim istatistiksel
yontemlerle birlestirilerek genel bir sonuca varilmasi islemidir. Bu birlestirme islemi sabit
etki modeli ve rasgele etki modeli adi verilen iki temel yOntemle yapilmaktadir. Meta
analizinde ¢alismalarin birlestirilmesi islemi genellikle etki biiyiikliigii tizerinden yapilmakta
ve jenerik ters varyans agirliklandirma yonteminden (GIVM) yararlanilmaktadir.

Meta analizini gerceklestirmek icin ¢esitli istatistiksel yazilimlar gelistirilmistir. Ancak
ticretsiz, kullanici dostu ve kapsamli bir yazilim bulunmamaktadir. Bu nedenle metaHUN
yazilimi ile R tabanly, iicretsiz, kullanici dostu ve kapsamli bir meta analizi araci gelistirilmesi
amaglanmstir.

Yontem: metaHUN yazilimi veriler lizerinden etki biiyiikliigii hesaplamasina, hesaplanan etki
biiyiikliikleri {izerinden meta analizi yapilmasina, meta analiz sonuglarina iligkin grafiklerin
cizilmesine, kiimiilatif meta analizi yapilmasina ve varsa yanlilik ile uzak goézlemlerin
arastirilmasina imkan tanimaktadir.

Sonu¢: Sonu¢ olarak var olan yazilimlara ek olarak metaHUN yazilimi gelistirilmistir.
metaHUN yazilimi ile kod yazmadan sadece kullanici arayiizii ile meta analizi
gerceklestirmek miimkiindiir.

Anahtar Kelimeler: Meta-analizi, R, metafor, web uygulamasi
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Tiirkiye’de Ovsynch Protokolii Uygulanan Siit¢ii Sigirlarda
Gebelik Oranlarimin Meta Analizi

Aytac Akcay', Murat Abay?, Elif Celik®

. Erciyes Universitesi Veteriner Fakiiltesi Biyometri Anabilim Dali, Kayseri
2Erciyes Universitesi Veteriner Fakiiltesi Dogum ve Jinekoloji Anabilim Dali, Kayseri
3Erciyes Universitesi Saglk Bilimleri Enstitsii, Zootekni Béoliimii, Kayseri

elifcelikl49@gmail.com

Amagc: Siit¢li sigirlarda reproduktif verimliligi arttirmak, Ostrus tespiti ve uygun zaman
araliginda tohumlama yapilabilmesi, dogum sonrasit gdzlenen andstrus sorunlarinin
giderilmesi i¢in, Ostrus veya ovulasyon senkronizasyonlari teknikleri kullanilmaktadir.
Ovsynch protokolii, GnRH ve PGF2a kombinasyonlar1 ile ovulasyon senkronizayon
tekniklerinden en yaygin olarak kullanilanidir. Ovulasyon zamani bilinen inekler istenilen
zaman diliminde tohumlanarak reproduktif verim i¢in gerekli gebelik orani saglanabilecektir.
Bu c¢alismada Ovsynch protokolii uygulanmis olan siiriilerdeki gebelik oranlarinin
birlestirilerek populasyon oraninin kestirilmesinin yanisira yillara, hayvana, irka ve bolgelere
gore alt grup ve meta regresyon analizleri yapilarak caligsmalar arasi heterojenligin
kaynaklarinin saptanmasi amaglanmastir.

Metod: Calismada 1999-2015 yillar1 arasinda Tiirkiye’de yiiriitiilmiis ve Ovsynch protokolii
ile yapilmis 33 primitif ¢calisma meta analizine dahil edilmistir. Bu ¢alismalar, Google Scholar
arama motorunda “Ovsynch Protocol” anahtar kelimesiyle yapilan aramada elde edilen 4.910
sonu¢ icerisinden sec¢ilmistir. Dahil etme kriterleri olarak ¢alismada Ovsynch
senkronizasyonunun kullanilmis olmasi ve etki biiyiikliigii olarak gebe kalma oranlarini
icerme durumlart secilmistir. Toplamda 1855 inek analize alinmistir. Bolgelere gére yapilan
alt grup analizinde ise Glineydogu Anadolu Bolgesi ve Karadeniz Bolgesi’nde yeterli calisma
sayis1t bulunmadigi i¢in bu bolgeler analizden ¢ikarilmig olup 30 calisma kullanilmistir ve
1759 inek analize dahil edilmistir. Meta analizler CMA (Comprehensive Meta Analysis)
yazilimi ile yapilmstir.

Bulgular: Meta analiz sonucunda caligmalar arasinda yiiksek heterojenlik bulunmustur
(Q=56.911, df=32, I2=43.772). Bu nedenle rastgele etki modeli kullanilmistir ve ortak
prevalans degeri 0.400(0.366-0.435) olup anlamhdir (p<0.001). Calismalar arasi
heterojenligin kaynagini1 bulmak i¢in altgrup analizi ve meta regresyon analizi yapilmistir. Bu
analizler sonucu heterojenligin tek kaynagi bolgeler degiskeni olup Akdeniz Bolgesi,
Marmara Bolgesi, i¢ Anadolu Bélgesi ve Ege Bélgesi’nin gebelik oranlari ile Dogu Anadolu
Bolgesi’nin gebelik oranlari arasinda anlamli farklilik bulunmustur. Meta regresyon modeline
gore, Ovsynch protokolii Marmara Boélgesi’nin gebelik oranint 1.01 birim arttirirken, Dogu
Anadolu’nun gebelik oranini -1.50 birim azaltmaktadir.

Sonug¢: Sonug¢ olarak, ¢ok sayida arastirmanin meta-analiz yoluyla sistematik olarak
taranmasinin Ovsynch protokolii ile tohumlamanin dol verimlerinin arttirilmasi igin etkili bir
arag olabilecegi ve gelecekteki calismalar i¢in bir kaynak olacagi sonucuna varilmastir.

Anahtar Kelimeler: Gebelik orani, meta analizi, meta regresyon, ovsynch protokolii, siit¢ii
sig1ir
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Klinik Verilere Zaman Serisi Analizinin Uygulanmasi

Kamber Kasalil, Ahmet Dirican?

YUtatiirk ﬁniversitgsi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Erzurum
2[stanbul Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Istanbul

kmbrkasali76@gmail.com

Amag: Saglik alaninda, zamana bagli degisimler gosteren, kalp atim hiz1 (KAH), sistolik kan
basinci (SKB) ve diastolik kan basinc1 (DKB), vb. gibi degiskenler ile yapilan ¢aligmalarda,
s0z konusu nedensellige ait verilerin degerlendirmesinde ¢ok degiskenli analiz yontemleri
siklikla kullanilmaktadir. Bu yaklasimlarin verdigi sonuclar ile eldeki zaman ve Olgiitler
arasindaki iliskileri ¢oziimlemeye calissa da zamanin nedensellik bagintisindaki roliiniin
dogru yorumlanmasina yetmemektedir. Bu tip zamanla degismesi soz konusu olan klinik
degiskenlerin aralarindaki iliskilerin incelenmesi ve klinik gerceklere ulasilabilmesi igin
0zglin biyoistatistiksel yontem olan “zaman serisi analizi” kullanilmalidir.

Bu dogrulta da ¢alismamizin amaci zamanla degisen klinik degiskenlerin zaman serisi analizi
ile analiz edilmesinin daha dogru bir yaklagim oldugunu ortaya koymaktir.

Yontem: Calismada kullanilan veriler; Kardioloji Poliklinigine tansiyon ve kalp c¢arpintisi
sikayeti ile bagvuru yapan hastalara takilan, kayit altina alinan 24 saatlik ritim ve tansiyon
holter sonuglarindan elde edilmistir. Hastane kayitlarindan 450 adet dosya taranmis kriterlere
uygun 125 erkek ve 125 kadin olmak iizere 250 tane dosyadan veriler elde edilmistir.
Kriterlere uyan dosyalardan hastalara ait kalp atim hizlar1 (KAH), sistolik kan basinct (SKB)
ve diastolik kan basinci (DKB) degiskenleri kayit edilmistir.

Bulgular: Sonuglara gore erkek ve kadin hastalar i¢in KAH ile SKB ve DKB arasinda bir
nedensellik bulunmaktadir. Ciinkii p degerleri sirasiyla erkeklerde 0.0017 ve 0.0084 ve
kadinlarda ise 0.0056 ve 0.0001 olarak bulunmustur. Bu p degerleri bize “SKB ve DKB
serilerinin KAH serisinin granger nedeni olmadigini” ifade eden Ho hipotezinin
reddedildigini gdstermektedir. Bu sonu¢ bize SKB ve DKB’nin KAH’ nin granger nedeni
oldugunu yani tahmin edilmesinde kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Diger durumda erkek hastalarda DKB’nin SKB’nin granger nedeni olmadigi (p=0.553),
Kadin hastalarda DKB’nin SKB’nin granger nedeni oldugu (p=0.0343). Erkek ve kadin
hastalarda SKB’nin da DKB’nin granger nedeni olmadig1 goriilmektedir (erkek; p=0.126,
kadin; p=0.2156). Erkek ve kadin hastalarda KAH hem SKB’nin hemde DKB’nin granger
nedeni olmadig1 goriilmektedir (erkek; p=0.2649; p=0.7100, kadin; p=0.3749; p=0.7026).

Sonu¢: Sonucglara bakildiginda zaman serisi analizi sonuglarinin ¢oklu karsilastirma
yontemlerinden daha detayli sonuglar ortaya koydugu gosterilmistir. Zaman serisi analizi
sonucuna gore, KAH ile SKB ve DKB degiskenlerinin iligkili, iliskilerin anlik iligkiler oldugu
ve uzun dénemde bunlarin dengeye geldikleri gosterilmistir.

Calismamizda tip alanindaki zamanla degisen verilere, zaman serisi analizi uygulanmasinin
daha detayli sonuglar ortaya koyacag1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serisi, es biitiinlesme, Granger nedensellik
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Negatif Binomiyal Regresyon ve Bir Uygulamasi

Sadi Elasan!, Can Ates’, Siddik Keskin!

YWan Yiiziincii Yil Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Van
skeskin973@gmail.com

Amagc: Bu calismada, bagimli degiskenin veya cevap degiskeninin sayilarak elde edilen,
kesikli (tam sayil1) veriler igermesi durumunda uygulanabilen analiz yontemlerinden birisi
olan Negatif binomiyal regresyon (NBR) hakkinda bilgi verilerek bir uygulama ile birlikte
tanitilmasi1 amaglanmistir.

Yontem: Belirli bir yerde ve zaman araliginda sayilarak elde edilmis veriler i¢in bagimli
degisken veya cevap degiskeni, olayin olus sayist olarak ifade edildiginde, bu degisken ile
aciklayict veya bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesinde Poisson regresyon
yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemin uygulanabilmesi icin cevap
degiskeninin Poisson dagilimi1 géstermesi veya diger bir ifade ile bu degisken icin ortalama ve
varyansin esit olmast Onsart1 gereklidir. Verilerde varyansin ortalamadan biiylik olmast
durumunda, asir1 yayilim (overdispersion) s6z konusudur. Asir1 yayilimli verilerde, Poisson
regresyonunun uygulanmasi, tahmin edilen istatistiklerin standart hatalarinin degismesine
neden olmaktadir. Bu durumda, asir1 yayilimi dikkate alan Negatif binomiyal regresyon
modelinin kullanilmasi daha uygun olacaktir. Negatif binomiyal regresyonun en temel yada
geleneksel formu NBR2’dir ve dogal logaritmik baglanti fonksiyonunu (natural log link
function) kullanir. NBR, standart ¢oklu regresyon analizine benzer olup, bu analizden farkli
olarak cevap degiskeni sayilarak elde edilen degerleri almaktadir. Poisson-gamma karigim
modeli (Poisson-gamma mixed model) igin tasarlanmis olarak NBR de, Newton-Raphson
tahmin algoritmasinin bir varyetesi olarak Marquardt algoritmasini kullanarak maksimum
olabilirlik ile parametre tahminleri yapilir. Uyum istatistikleri olarak, “uyum 1yiligi istatistigi”
(goodness of fit statistics) ve “artiklar istatistigi” (residuals statistics) kullanilir. Bunlarin yan
sira; skor testi (score test) ve Lagrange carpimlar testi (Lagrange multiplier test) de
kullanilabilir. Calismada uygulama materyali olarak, serbest erisimli veri sitesinden elde
edilen ve meme kanseri ameliyati olan 306 hastaya ait yas, aksiller lenf nodu sayist ve
sagkalim siirelerine ait veriler kullanilmigtir. Aksiller lenf nodu sayis1 cevap degiskeni olarak
almarak, ameliyat yas1 ve sagkalim siireleri ile aralarindaki iliski arastirilmistir. Bunun icin
Poisson ve Negatif binomiyal regresyon modelleri kullanilmistir.

Bulgular: Calismada Aksiller lenf nodu sayisina ait ortalama ve standart sapma 4.03+7.19
olarak bulunurken, hastalarin yaklasik % 25’inin 5 yildan daha kisa sagkalim siirelerinin
oldugu goriilmiistiir. Poisson regresyonunda Yas ve Yasam sliresine ait katsayilar sirasiyla
0.956+0.0027 (p=0.001) ve 2.743+0.157 (p=0.001) olarak bulunurken, Negatif binomiyal
regresyonda; 0.983+0.0099 (p=0.092) ve 2.770+0.636 (p=0.001) olarak bulunmustur. Poisson
regresyonunda -1474.440 olan Log olabilirlik degeri negatif binomiyal regresyonda ise -3.961
olarak bulunmustur.

Sonug¢: Bagimsiz degiskenlere ait katsayilarin 6nem testi sonuclarinda, Poisson regrsyona
gore Negatif binomiyal regresyonda belirgin degisiklik gézlenmis ve Log olabilirlik degeri
yaklagik yar1 yartya azalmistir. Negatif binomiyal regresyon ile Poisson regresyonu birbirine
oldukca benzerdir. Negatif binomiyal regresyon i¢in verilerde, ortalama ve varyansin birbirine
esit olmasi varsayimina gerek olmadigindan, asir1 yayilim durumu, Negatif binomiyal
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regresyon icin sorun degildir. Ayrica, varyans ve ortalama birbirine yaklastikca, her iki
yontem de birbirine benzer sonuglar vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Tam sayili veri, asir1 yayilim, Marquardt algoritmasi, Poisson-gamma
mixed model
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Sifir Yigihmh (Zero-Inflated) Kesikli Verilerin Modellenmesinde
Regresyon Yaklasimlar:

Merve Basol Goksiiliik’, Dincer Goksiiliik!, A. Ergun Karaagaoglu®

YHacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
merve.basol@hacettepe.edu.tr

Amag: Klinik caligmalarda, hemoglobin diizeyi, serum bilirubin diizeyi gibi siirekli
degiskenlerin yan1 sira semptom sayisi, belirli bir zamanda goriilen risk davraniglarinin sayisi
(sigara kullanimi, alkol kullanimi vb.) ya da epilepsi hastalarinin ndbet sikligr gibi sayima
dayali  degiskenler de regresyon c¢oziimlemelerinde yanmit degiskeni  olarak
kullanilabilmektedir. Yanit degiskeni sayima dayali oldugu durumlarda sifir degerinin siklikla
olciildig (sifir yigiliml, zero-inflated) durumlarla karsilagilabilir. Bu durumda, sayima
dayali yanit degiskeni icin Onerilen Poisson ve negatif binom regresyon modellerinin
kullanilmasi uygun degildir. Bu nedenle, sifir yigilimli verilerin analizi i¢in Poisson ve negatif
binom dagilimlarina dayanan zero-inflated ve hurdle regresyon modelleri kullanilabilir. Bu
modeller, verideki sifir ve sifirdan farkli degerleri iki asamali olarak modelleyerek sifir
degerlerinin etkisini dikkate almaktadir. Bu c¢alismada amag, sifir yigilimli verilerin
modellemesinde kullanilan yontemlerin performanslarini bir benzetim ¢alismasi ile ortaya
koymak ve yontemlerin gercek veri setlerindeki performanslarini kiyaslamaktir.

Yontem: Benzetim calismasinda farkli 6rneklem genislikleri, sifir oranlar1 ve asir1 yayginlik
derecelerinin Poisson regresyon, negatif binom regresyon, zero-inflated Poisson (ZIP), zero-
inflated negative binom (ZINB), Poisson hurdle ve negative binom hurdle regresyon
modelleri tizerindeki etkileri kapsamli bir sekilde incelenmistir. Her bir senaryo i¢in 1000
farkli veri seti Uretilmis ve model performanslar1 Akaike bilgi kriteri (AIC), giiven araligi
kapsama yiizdeleri ve gliven aralii genisliklerine bakilarak degerlendirilmistir. Ayrica, Bati
Nil virlisii ve Atnali Yengeci verileri kullanilarak iki farkli gercek veri seti lizerinde
modellerin performanslari degerlendirilmistir. Sifir yigilimli bir veri seti i¢in zero-inflated ve
hurdle modeller ile negatif binom ve Poisson modellerin uyumlar: arasindaki farkin
anlamliligr Vuong testi ile incelenmistir. Bu modeller arasinda anlamli bir farklilik oldugu
durumda sifir yigilim orani istatistiksel acidan anlamli kabul edilmis ve sifir yiZilimli
regresyon modellerinin performanslar1 6ncelikli olarak dikkate alinmistir.

Bulgular: Benzetim calismasi sonuglarina gore asir1 yayginlik miktart orta diizeye kadar
oldugu durumda Poisson modelleri negatif binom modeller ile benzer sonuglar vermistir.
Ancak, asir1 yayginlik miktar1 arttikca negatif binom modellerin performansi artmaktadir.
Sifir yi1gilim oraninin istatistiksel agidan anlamli oldugu durumlarda sifir y1gilimli modellerin
performanslar1 beklenildigi gibi artis gostermistir. Ancak, zero-inflated modellerin hurdle
modellere gore daha iyi model uyumuna sahip oldugu goriilmiistiir. Modeller giiven araligi
genislikleri ve kapsama oranlar1 agisindan degerlendirildiginde ise zero-inflated ve hurdle
modeller benzer kapsama oranlarina sahip olmasina ragmen zero-inflated modellerin giiven
araliklarinin daha dar oldugu goriilmiistiir. Bu durum zero-inflated modellerin daha kiiciik
standart hata kestirimleri verdiginin bir gostergesidir.

Sonug¢: Sifir yigilim orant ve asir1 yayginlik miktarinin regresyon analiz sonuglari lizerinde
onemli bir etkisi oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, uygun olasilik dagilimimin kullanilmasi
sonuglarin giivenirligi agisindan oOnemlidir. Arastiricilar hangi yontemin kullanilmasi
gerektigine karar verirken sifirlarin nasil modellenecegini goz oniinde bulundurmalidir.
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Amag, biitlin sifirlar birlikte degerlendirilmek ise hurdle modeller, yapisal sifirlarin miktarini
da ayrica modellemek ise zero-inflated modeller tercih edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Sifir yigilim, hurdle model, zero-inflated model, Poisson regresyon,
negatif binom regresyon
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Cok Yiizeyli Rasch Modeli ve Bir Uygulamasi

Irem Kar', Batuhan Bakirarar!, Atilla Halil Elhan', Serdal Kenan Kose!
Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
ikar@ankara.edu.tr

Amagc: Bu calismada, 6rneklerle ¢cok yiizeyli Rasch modelinin agiklanmasi amaclanmistir.
Ayrica, degerlendiricilerin tutumlariin (kati/hosgoriilii) birbirine benzer ya da birbirinden
farkli oldugu durumlarda sonuglarin ne sekilde degistigi incelenmistir.

Yontem: Calismada verilerin degerlendirilmesi icin RUMM 2030 program1 ve veri seti olarak
programin ic¢indeki hazir veri setlerinden facet21 kullanilmistir. Veri setinde bulunan
degiskenler Degerlendiriciler (D1, D2), Cinsiyet (kadin, erkek) ve saglik degerlendirimi
yapmak amaciyla yanit verilen 10 maddedir. Veri setinde yer alan 47 kisinin 10 maddeye
verdikleri yanitlar 2 degerlendirici tarafindan 1-5 arasinda puanlar ile degerlendirilmistir.
Parametre kestirim yontemi olarak agirliklandirilmis en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmustir.
Calismada degerlendiricilerin tutumlarini karsilastirmak i¢in facet21 veri setine ek olarak ayri
senaryolar tasarlanmis ve bu senaryolara gore veriler olusturulmustur.

Bulgular: Orijinal veri setinde ve iki degerlendiricinin tutumlar1 birbirinden uzak oldugu
durumda olusturulan veri setinde, ¢ok yiizeyli Rasch modelinde degerlendiriciler arasi fark
maddeden maddeye degismezken, kismi kredi modelinde fark maddeden maddeye
degismektedir. ki degerlendirici i¢in kismi kredi modeli ve ¢ok yiizeyli Rasch modeli
arasindaki iliski oldukca yiiksek ve istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Sonuc: Sonug olarak, kismi kredi modeli uygulayip, aynm kisiye degerlendiriciler tarafindan
verilen puanlarin ortalamasi alinarak da ¢ok yiizeyli Rasch modeli ile benzer sonuglara
ulagilmaktadir. Eger degerlendiricilerin  tutumlarina iliskin  bilgi sahibi  olmak,

degerlendiriciler ile ilgili ek bilgilere ulagsmak isteniyorsa ¢ok yiizeyli Rasch modeli tercih
edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Cok yiizeyli Rasch modeli, kismi kredi modeli, Rasch modelleri
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Sirasiz Esik Degerlerinin Birlestirilmesinde Farkh Stratejilerin
Rasch Modeline Uyum Uzerindeki Etkisi

Omer Faruk Dadas®, Timur Kose®, Derya Gokmen?, Atilla Halil Elhan?

Ege Universitg;i Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, zmir
2Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

omer.faruk.dadas@ege.edu.tr

Amag: Saglik alaninda kullanilan 6lgme araglarinin igsel yap1 gecerliginin incelenmesinde
madde yanit teorisi kapsamindaki Rasch analizi, en yaygin kullanilan yaklasimlardan biridir.
Bu ¢alismada, 6l¢me aracinin ¢ok sonuglu yanit kategorisine sahip maddelerden olustugu bir
ornek tiizerinde, sirasiz esik degerlere sahip olan madde kategorilerinin, farkli stratejilerle
birlestirilmesinin Rasch modeline uyum {izerindeki etkisinin incelenmesi amag¢lanmistir.

Yontem: Bu amaca yonelik olarak, daha énce TUBITAK projesi kapsaminda gelistirilmis
olan romatoid artritli hastalarin “kendine bakim-hareket-ev isleri” alanlarinda o6zirliiluk
diizeylerinin degerlendirildigi bir 6lgme aracindan yararlanilmistir (Uygulama verisi olarak bu
hastalardan elde edilen veriler kullanilmistir). Bu 6lgme aracinin igsel yapi gecerligi Rasch
analizi ile degerlendirilmis olup uygun Rasch modeli olarak Kismi Kredi Modelinin
kullanilmasina karar verilmistir. Calismada kullanilan stratejiler, sirasiz esik degerli olan
kategorilerin “sola, saga, orta-sola ve orta-saga” birlestirilmesi ile elde edilmistir. Bu
caligmada, 6lgme aracinin igsel yap1 gecerliginin degerlendirilmesinde RUMM 2030 programi
ogrenci versiyonu kullanilmaistir.

Bulgular: Kategori birlestirme sonrasi elde edilen Olgme araglarinda kategorilerin
birlesmesine bagli bilgi kayb1 gerceklesmis olup bireylerin incelenen 6zellik diizeylerine ait
standart hatalarin yiikseldigi goriilmiistiir. Fakat birlestirme stratejileri sonrasinda, 6lgme
araglariin degismezlik 6zelliginin saglandigi, model uyumunun ve i¢ tutarhiliginin arttig
goriilmistlir. Ayrica dort farkli strateji sonrasi elde edilen 6lgme araglarinda, hem her
Olcekten madde olmasi hem de her 6lcegin alt boliimlerinin temsil edilmesi, bu 6lgme
araclarinin kapsam gegerligine iliskin 6nemli bir kanit niteligindedir.

Sonug¢: Bu calismada ele alinan kategori birlestirme stratejileri, sadece bir 6rnek veri iizerinde
gerceklestirilmistir ve birlestirme silirecinde tiim maddeler icin tek strateji uygulanmis
oldugundan sirasiz esik degerlerin biiylikliigli g6z ardi edilmistir. Dolayisiyla elde edilen
sonuglarin genellestirilebilmesi i¢in bir benzetim ¢alismasinin yapilmasi gereklidir. Ayrica bu
caligmada kategori birlestirilmesi yapilirken her bir madde kategorisinde en az 10 birey
olacak sekilde birlestirme yapilmamistir. Yani kategorileri yanitlayan birey sayilari
degerlendirilmemistir. Bu stratejiler uygulanmadan 6nce 10°dan daha az gozlenen frekansa
sahip kategorilerin uygun sekilde birlestirilip sonrasinda ¢alismada kullanilan stratejilerle
birlestirme yapilmasinin model uyumu agisindan daha uygun olabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Model uyumu, Rasch analizi, Rasch modeller, sirasiz esik degerler
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flerleyen Tiir Sansiirleme Durumunda
Normal ve Cauchy Dagihimlari icin Ayirim Testleri

M. Kazim Kérez!, Ahmet Pekgor?, Ismail Kinaci®, Coskun Kus®

LSelcuk Univergitesi Fen Fakiiltesi fstatist{k Boliimii, Konya
2Necmettin Erbakan Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii, Konya

mkkorez@gmail.com

Amag: Bu calismada, ilerleyen tiir veri durumunda Normal ve Cauchy dagilimlarmin
hangisinin dogru oldugunu ayirt edebilmek i¢in iki ayirma testi dnerilmistir.

Yontem: ilk test, iki dagilim arasinda se¢im yapmakta kullanilan olabilirlik oran testine
dayali (RML) iken, ikinci test iki fonksiyon arasindaki belirsizligin bir dl¢iisii olan Kullback-
Leibler uzakhigma dayalidir. Onerilen bu testlerin giigleri igin simiilasyon galismasi
yapilmistir.

Bulgu: Simiilasyon ¢aligmasi sonucunda testlerin ilerleyen tiir sansiirlii gozlemler durumunda
Normal ve Cauchy dagilimlari arasindaki ayirimi yapmada basarili oldugu gézlemlenmistir.

Sonuc: Onerilen bu iki test, arastirmacilarin elde ettikleri ilerleyen tiir sansiirlii bir veri seti
icin Normal ve Cauchy dagilimlarini ayirt etmelerini saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Normal dagilim, Cauchy dagilimi, Kullback-Leibler uzakligi, en ¢ok
olabilirlik orani testi, ilerleyen tiir sanstirleme
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Cox Orantih Hazard Karma Iyilesme Modeli ve Bir Uygulama

Biisra Emir2, Ertugrul Colak?, Ferhan Elmali', Setenay Oner?

Yfzmir Katip Celebi yniversitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Izmir
2Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Eskisehir

busra.emir@ikc.edu.tr

Amag: Yasam analizi; belirlenen bir zaman noktasindan, ilgilenilen olayin gergeklesmesine
kadar gecen siireleri degerlendirmek amaciyla gelistirilen yontemler toplulugudur. Yasam
analizinin temel kavramlarindan biri yasam siiresidir ve yasam siiresini etkileyen faktorleri
belirlemek i¢in kurulan, en ¢ok tercih edilen model Cox orantili hazard modelidir. Cox
(1972), belirli bir zaman araliginin baslangicinda hayatta olan bireylerin, bu aralik siirecinde
Olmesi olasiligin1 dikkate alarak bu modeli gelistirmistir. Herhangi bir zaman noktasinda, bir
gruptaki hazard fonksiyonunun, ayn1 zaman noktasi i¢in bagka bir gruptaki hazard fonksiyonu
ile orantil1 olacag1 varsayiminda bulunmustur. Her bir bireyin ilgilenilen olay1 yasayacagi,
arastirilan olaya gore basarisizlifa (6liim, metastaz veya niiks) yatkin oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Ancak bu varsayim, yeterli bir gdzlem siireci sonrasinda hastalarin biiyiik bir
boliimiiniin hayatta kalmasi durumunda dogru olmayabilir. Ozellikle son yillarda, meme
kanseri, karaciger kanseri, ¢cocukluk lenfomalar1 ve 16semileri dahil olmak iizere bazi kanser
tirlerindeki aragtirmalar, bu hastaliklara sahip hastalarin 6nemli bir boliimiiniin, uygulanan
tedavilerden sonra iyilestigini gostermistir. Boag (1949) tarafindan gelistirilen “iyilesme
modelleri” kanser hastalariin yasam verilerini analiz etmek i¢in kullanilan 6nemli bir
istatistiksel model haline gelmistir. Bu calismada, Cox orantili hazard karma iyilesme
modelini 6rnek bir veri seti kullanarak tanitmak amaglanmistir.

Yontem: Karma iyilesme modelleri, iyilesmis kisim ve iyilesmemis kisim olmak tizere iki
par¢a halinde incelenmektedir. Bu yapi, agiklayici degiskenlerin iyilesmis ve iyilesmemis
bireyler iizerindeki etkilerinin farkli olmasina olanak tanir. Bu ¢alismada kullanilan uygulama
veri seti, 1974 ve 1984 yillar1 arasinda Mayo Clinic tarafindan yiiriitiilen klinik bir ¢alismadan
elde edilmistir. Karaciger primer biliyer siroz (PBC) hastalig1 tanist almis 424 hastadan 312’si
randomize olarak 2 tedavi grubuna ayrilmis. Birinci gruba D-penisilamin ilag tedavisi
uygulanmis diger gruba ise plasebo verilmistir. Oncelikle, orantili hazard varsayimi
Schoenfeld artiklar yaklasimi ile incelendi. Bu hastalara ait degiskenlerden yasam siireleri,
sansiir durumlari, tedavi gruplari, hastalarin yasi ve hastaligin histolojik evreleri Cox orantili
hazard modeli ve Cox orantili hazard karma iyilesme modeli ile incelendi. Aciklayici
degiskenlerin iyilesmis kisim iizerindeki etkisini modellemek i¢in Lojit baglanti1 fonksiyonu
kullanildi. Cox orantili hazard karma iyilesme modelinin parametre tahminleri EM
algoritmasi ile gergeklestirildi.

Bulgular: Karaciger primer biliyer siroz (PBC) hastalig1 veri seti i¢in Cox orantili hazard
karma iyilesme modelinde, iyilesmis kisim i¢in hicbir degisken istatistiksel olarak 6nemli
bulunmadi. Iyilesmemis kisimda, yas ve hastaligin histolojik evrelerinin istatistiksel olarak
onemli degiskenler oldugu saptandi (p=0.007; p=0.002).

Sonu¢: Uzun bir gozlem siireci sonrasinda, ¢aligma tamamlandiinda ilgilenilen olay
goriilmeyen c¢ok sayida iyilesmis birimin bulundugu durumda ve veri yapisinin orantili hazard
varsayimmini saglamasi durumunda, Cox orantili hazard karma iyilesme modelinin kullanimi1
onerilmektedir.
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Anahtar Kelimeler: Cox orantili hazard modeli, karma iyilesme modeli, Cox orantili hazard
karma iyilesme modeli
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Boylamsal Veriler ile Sagkalim Verilerinin Modellenmesine Yonelik
Iki Asamah Bir Yaklasim

Ebru Turgal', Beyza Doganay Erdogan?

Y Hitit Ul}iversiz‘esi Twp Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Corum.
2Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.

ebruturgal@hitit.edu.tr

Amag: Boylamsal verileri igceren ¢alismalarin amaci genellikle, ortalama yanit profillerinin
gruplar arasinda nasil farklilik gosterdiginin ve ayrica yanitlarin zaman igindeki seyirlerinin
incelenmesidir. Bu sorularin yanitlar1 gesitli istatistiksel modeller yardimi ile bulunabilir.
Karigik etkili modeller, hem sabit hem de rastgele etkileri bir arada bulundurma 6zelligine
sahiptir. Literatiirde boylamsal veriler ve sagkalim siirecinin birlikte degerlendirilmesi i¢in iki
asamali yaklagimlar One siriilmiistir. Bu yaklasimda boylamsal silire¢ ile sagkalim
stirecindeki parametreler ayr1 ayr1 kestirilir ve ilk adimda karisik etkili model kullanilarak, her
bir gozlem zamani i¢in bu modelden kestirilen boylamsal yanit degeri, ikinci asamada
genisletilmis Cox modelinde agiklayici degisken olarak alinir. Biz bu calisma ile, boylamsal
veriler ve sagkalim siirecinin birlikte degerlendirilmesi i¢in yeni bir iki asamali yaklagim
Onermekteyiz.

Yontem: Bu calismada iki asamali yaklasimin ilk asamasi olarak, boylamsal veriler igin
regresyon agaci ¢ézlimlemesinden hatadan arindirilmis boylamsal veri kestirimleri elde edilip
ikinci asamada genisletilmis Cox regresyon modelinde acgiklayict degisken olarak
kullanilacaktir. ilk asamada boylamsal verilerin analizi igin regresyon agaci yaklasiminin ele
alimmasinin sebebi, ¢cok sayida ortak degisken (sabit etki) oldugu durumda, modele eklenmesi
gereken sabit etkilerin sayis1 ve birbirleri ile olan etkilesimlerinin artmasi ve bu karmasik
yapinin modellenmesinin giliclesmesidir. Beklenti maksimizasyonu (BM) algoritmasinin
temeli oldugu i¢in olusturulan regresyon agacinin ismine de rastgele etkiler beklenti
maksimizasyonu (RE-BM) ad1 verilmistir.

Bulgular: PaO / FiO2 degiskeni i¢in olusturulan modellerin -2 log olabilirlik degerleri goz
oniline alindiginda en diisiik deger RE-BM AR(1) agaci kullanilarak elde edilmistir. Dogrusal
karigik etkili model yerine RE-BM agaci kullanilarak elde edilen parametre tahminleri
genisletilmis Cox regresyon analizinde aciklayict degisken olarak alinmis ve elde edilen
standart hatalarin klasik iki-asamal1 yaklagima gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Sonug¢: Bu ¢alisma ile boylamsal veriler ve sagkalim verilerinin modellenmesinde Albert, P.
S. ve Shih (2010) tarafindan daha Onceden Onerilmis iki asamali yaklasim yeniden ele
aliarak ilk asamada boylamsal veriler i¢in regresyon agaci kullanilmis ve yeni bir yaklasim
sunulmustur. Elde edilen bulgular 1s181inda, non-invaziv pozitif basingli mekanik ventilasyon
(NPPV) wverisi igin Onerilen yaklasimin daha diisiik standart hatalara sahip oldugu
gozlenmistir. Bu sonug ileriki benzetim g¢aligmalart ile desteklenebilir. Ayrica boylamsal
stirecin modellenmesinde regresyon agaglar1 arastirmaciya daha esnek bir ¢6ziim sundugu i¢in
tercih edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Boylamsal veri analizi, karisik etki, rastgele etki, RE-BM agaglari,
sagkalim analizi
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Karnofsky Performans Ol¢eginin Cesitli Kanser Kohortlarimin Sagkalim
Uzerine Etkisinin Incelenmesi

Nihat Burak Zihni!, Kemal Turhan?, Zeliha Aydin Kasap?

'Karadeniz T eknik Universitesi Saglik Hizmetleri Meslek Yiiksekokulu, Trabzon
2Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali,

Trabzon
zelihaaydinkasap@ktu.edu.tr

Amac: Sagkalim c¢aligmalarinda ¢esitli faktorlere gore hastalarin  yasam  siiresi
incelenmektedir. Ancak son donemlerde yapilan ¢alismalarda hastanin yasam siiresi kadar
yasam kalitesinin de 6nemli oldugu vurgulanmaktadir. Karnofsky Performans Olgegi Indeksi
(KPO), kanser hastalarinin yasam kalitesinin 6l¢iimiinde kullanilan araglardan biridir. Kanser
Genom Atlas1 (TCGA), 33 tip kansere ait genetik ve klinik bilgiyi tutan kamuya acik bir
veritabanidir. TCGADbiolinks, R dili i¢in gelistirilmis olan ve TCGA veritabanindan Veri
almay1 kolaylastiran bir R paketidir. Bu ¢alismada hedeflenen TCGA veritabanindaki klinik
veriler icerisinde Karnofsky Performansi Olgegi Skoru (KPO) verisi tutulan kanser tiirleri
icerisinde analiz yapmaktir. Calismanin amaci ise diger degiskenlerin etkisinden bagimsiz
olarak KPO skoru degiskeninin kanser hastalarinin sagkalimu {izerine etkisinin incelenmesidir.

Yontem: R dili kullanilarak TCGAbiolinks paketi ile elde edilen farkli kanser kohortlarina ait
veriler KTU lisansli SPSS 22.0 yazilimi ile analiz edildi. Kanser kohortlarma ait tamimlayici
istatistikler arasindaki farklar normal dagilan verilerde bagimsiz gruplarda t-testi ile normal
dagilmayan verilerde ise Mann-Whitney U testi ile incelendi. Kaplan-Meier yontemiyle
kanser kohortlar1 arasindaki sagkalim hizlar1 karsilastirildi. Cok degiskenli analizler i¢cin Cox
regresyon analizi backward LR yontemi kullanildi.

Bulgular: Calisma verileri analiz edildiginde, GBM kanserinin (14,81£16.58 ay) LGG
kanserine (24,71+30.58 ay) gore daha oOliimciil oldugu bulunmustur (p<0.001). GBM
kanserine yakalanan bireylerin KPO skoru (77,45+14,55) LGG kanserine yakalananlara
(87,71£12,10) goére daha diisiik bulunmustur (p<0.001). Ayrica KPO skoru olan verilerde
GBM kanseri olan hastalarin LGG kanseri olan hastalara gore 3,041 kat daha fazla donemsel
risk tasidig1 bulunmustur (p<<0.001).

Sonu¢: KPO skoru ile yasam siiresi arasinda orta diizeyde pozitif yonlii bir iliski oldugu
(1=0.309; p<0.001) goriilmiistiir. Bu bulgudan hareketle KPO skoru yiiksek olanlarin daha
uzun siire yasadigi sOylenebilir. Hastanin yasam siiresi kadar yasam kalitesinin de 6nemli
oldugu dikkate alinmasi gereken bir durumdur. Bu ¢alismada LGG kanserine yakalananlarin
GBM kanserine yakalananlara gore daha iyi yasam kalitesine sahip olduklari sonucuna
ulasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Karnofsky performans &lgegi indeksi, TCGAbiolinks paketi, Kaplan-
Meier, Cox regresyon.
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Sirah Kiime Orneklemesi ile
Bozulmus Carpik-Normal Siirecin Izlenmesi icin Giiclii Kartlar

Derya Karagoz!, Nursel Koyuncu®

YHacettepe Universitesi Istatistik Béliimii, Ankara

deryacal@hacettepe.edu.tr

Amag: Kalite degiskenin c¢arpik bir dagilimi oldugunda, Shewhart kontrol kartlarini
kullanarak siireci gozlemlemek yaniltict olabilir. Carpik dagilimlarda Shewhart kontrol
kartlarinin  kullanimi, kitledeki degiskenlik nedeniyle carpiklik arttiginda 1. Tip hata
olasiliginda artisa neden olmaktadir. Bu nedenle, klasik Shewhart yontemine alternatif olarak
agirlikli varyans ve garpiklik diizeltme yontemleri 6nerilmistir.

Yontem: Bu calismada, sirali kiime orneklemesi tasarimi kullanarak carpik ve bozulmus
stireci izlemek i¢in giiclii kontrol kartlarinin kontrol limitlerini elde edilmistir. Karagéz (2018)
tarafindan Onerilen, degistirilmis Shewhart'l, degistirilmis agirlikli varyansi ve degistirilmis
carpiklik diizeltme yontemlerini ele alinmistir. Kontrol limitlerinde iyilesme elde etmek igin,
basit rastgele 6rnekleme ve sirali kiime 6rneklemesi tasarimlari ele alinmistir. Basit ve sirali
kiime orneklemesi tasarimlarina dayanan giiglii control kartlarinin performansi, Monte Carlo
simiilasyonu ile I. Tip hata olasiliklar1 agisindan karsilastirilmistir.

Bulgular: Dagilimin ¢arpikligr arttiginda, RSS ortalama kontrol kartlarinin p degerleri biiyiik
orneklemler i¢in istenilen sonucu vermistir.

Sonug: Biiyiik 6rneklemelerde, RSS 6rneklem tasarimi altindaki MS ve MWV yontemlerine
dayali ortalama kontrol kartlar1 daha 1yi1 performans gosterir. Bozulmus carpik siireci izlemek
i¢in, ortralama kontrol kartlar1 i¢in farkli 6rnekleme tasarimlari kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Sirali kiime 6rneklemesi, kontrol kartlari, siire¢ kontrolii
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Central Composite ve Box-Behnken Deneme Diizenleri Kullanilarak
Bariatrik Cerrahi Yontemiyle Kilo Veren Obez Hastalardaki
Epikardiyal Yag Kalinhgi Degisiminin Optimizasyonu
Mustafa Agah Tekindal!, Cihan Altin?, Can Ates®, Varlik Erol*

YSelcuk Universitesi Veteriner Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Konya
2Bagskent Universitesi Tip Fakiiltesi Ziibeyde Hanim Uygulama ve Arastirma Merkezi
Kardiyoloji Anabilim Dali, Izmir
3Van Yiiziincii Yil Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Van
*Baskent Universitesi Tip Fakiiltesi Ziibeyde Hamm Uygulama ve Arastirma Merkezi Genel
Cerrahi Anabilim Dali, Izmir

matekindal@gmail.com

Amagc: Calismamizin amaci, Bariatrik cerrahi uygulanarak kilo veren hastalarda epikardiyal
yag kalinlig1 degisimine iligkin optimizasyonun, Central Composite (CCD) ve Box-Behnken
Deneme Diizenleri (BBD) kullanilarak, Yanit Yiizeyi modelleri ile belirlenmesidir.

Yontem: Deney tasarimi yontemlerinde, yiirlitiiciiniin ihtiyaglarina cevap verebilmek adina;
gelistirilmekte olan tasarimin sinirlarini bilmek, bu sinirlar dahilinde degiskenlerin etkilerini
anlamak ve analitik olarak en uygun ¢6ziimii bulmak, tasarimci ig¢in son derece donemlidir.
Fakat tasarimi tanimlayan degiskenler ile tasarimin kalitesini dlgmekte kullanilacak olan
degerlendirme Olciitli arasinda analitik bir baginti ifade edilemez ise optimum ¢oziime
ulagsmak, baska yontemlerin kullanilmasini gerektirebilir. Boyle durumlarda degerlendirme
oOl¢iitiiniin tasarim degiskenlerindeki degismelere karsi duyarliligin1 gérmek ve hatta gerekli
bagintilar1 deneysel yoldan elde etmek icin “Yanit Yiizeyi Yontemleri” kullanilir. Yanit
ylizeyi yontemleri CCD ve BBD Diizenleri olarak iki ayri sekilde degerlendirilmektedir.
Yanit yiizeyi yontemlerinde model Regresyon Analizi yardimiyla olusturulur. Bir faktoriin
ana etkisinin veya etkilesim etkisinin yanit degiskeninin degerlerinde ne derecede 6nemli bir
etkiye sahip olduguna regresyon katsayilartyla karar verilir. Yanit yiizeyleri yontemlerinde ilk
adim; yanit degiskeni lizerinde etkisi oldugu diisiiniilen faktorleri ve sahip olduklar1 diizeyleri
belirlemektir. Regresyon modelini olusturmak icin kurulacak olan deneme diizenlerini
genellikle bu iki kriter belirler. Bu ¢alismada 3% deneme diizeni kurgulanmistir. Calisma
Bagkent Universitesi Tip ve Saglik Bilimleri arastirma kurulu tarafindan onaylanip arastirma
fonunca desteklenmistir (Proje No: KA16/281). Calisma verisi Subat 2015- Aralik 2016
tarihleri arasinda, bariatrik cerrahi ile kilo veren 40 obez hastadan olusmaktadir. Bariatrik
Cerrahi ile Kilo Veren Obez Hastalarda Viicut Kitle Indeksi (VKI), Yas ve HOMA degerleri,
3 kategori ve 3 diizey halinde ele alinmig, yanit degigkeni ise, Epikardiyal Yag Kalinligindaki
Degisim (AEFT) olarak belirlenmistir.

Bulgular: CCD analizleri sonucunda Yas=30.52, VKi=45.30, HOMA=34.62 oldugunda
optimum AEFT=2.571 olarak belirlenmistir. BBD analizleri sonucunda Yas=38.36,
BMI=63.18, HOMA=14.95 oldugunda optimum AEFT=3.756 olarak belirlenmistir. Contour
ve Yanit alan1 grafikleri ile optimum AEFT modellenmistir.

Sonug¢: Analiz sonuglarina gore, optimum AEFT i¢in BBD analizinin CCD’ye gore ¢ok daha
olumlu sonug¢ verdigi ortaya ¢ikmis ayrica, maksimum AEFT’ye ulasabilmek i¢in optimum
yas, BMI ve HOMA kombinasyonlari belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yanit yiizeyi, central composite deneme diizeni, Box-Behnken deneme
diizeni
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ITT ve PP Analizlerine Alternatif Yeni Bir Yaklasim

Betiil Dagoglu Hark!, Zeliha Nazan Alparslan?

YFirat Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Elazig
2Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana

betuldagoglu@gmail.com

Amag: Protokole uymama ve kayip veri, randomize kontrollii kliniksel denemelerdeki tedavi
etkinligini degerlendirmede en sik karsilagilan problemler arasindadir. Bu problemlere ¢oziim,
ITT (Intention-to-treat) ve PP (Per Protocol) analizleridir. ITT analizi, randomize tedavi
atamasina gore atanan her denegi icerir. Yani protokole uymama ve randomizasyon
sonrasinda olusan kayip veriler gbz ardi edilir. PP analizi ise, énemli bir protokol ihlali
olmadan calismay1 tamamlayan ITT popiilasyonunun bir alt kiimesi olarak tanimlanir. PP
analizi, ‘saf’ tedavi etkisini 6l¢mek i¢in tasarlanmistir, zira, izlemi tamamlayan uygun hasta
popiilasyonu {izerinden tedavi etkisi degerlendirilir. ITT ve PP analizleri ile elde edilen tedavi
etkinlikleri farklidir. Bu c¢alismada, tan1 testlerindeki dogrulama yanliligini1 diizeltmek adina
kullanilan Begg ve Greenes diizeltmesini, ITT ve PP analizlerine alternatif olarak dnermek
amaclanmaktadir. Boylelikle, ITT ve PP analizlerinden daha yansiz bir tahmin edici elde
edilmek miimkiin olabilir.

Yéntem: Onerilen yeni yontemin basarisin1 degerlendirmek icgin farkli tedavi basari oranlari,
ornek bliytikliigii, kayip veri mekanizmalar1 ve kayip oranlari ile veri setleri liretilmistir. Elde
edilen sonugclar; basari orani, ITT ve PP sonuglari ile karsilagtirilmistir.

Bulgular ve Sonug: ITT analizi ile randomizasyona dayanan prognostik denge korunur. Bu
nedenle, ITT analizinde tedavi etkisinin tahmini genellikle tutucudur. PP analizinde ise elde
edilen tedavi etkisi daha yiiksek tahmin edilebilir. Bu nedenlere bagl olarak onerilen Begg ve
Greenes diizeltmesine dayanan yeni yontemin, ITT ve PP analizlerine gore gercek tedavi
etkisine daha yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kliniksel deneme, ITT, PP, Begg ve Greenes diizeltmesi
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Niceliksel Verilerin Smiflandirma Analizi Oncesi Kesikli Hale
Doniistiiriilmesinin Siniflandirma Performansi Uzerine Etkisi

Fatma Betiil Ors!, Necdet Siit

YTrakya Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Edirne
f.betul.oers@gmail.com

Amac¢: Calismada siirekli degiskenlerin siiflandirma analizi Oncesi kesikli hale
dontstiiriilmesinin  (diskritizasyon) simiflandirma performansi {izerine olan etkilerinin
incelenmesi amaclandi.

Yontem: Calismada internet {izerinde erisime agik 6 gergek veri seti kullanildi. S6z konusu
verilerin her biri C5.0 ve naif Bayes (NB-Kernel Olasilik-Yogunluk-Fonksiyonu)
algoritmalar1 kullanilarak analiz edildi. Daha sonra veri setlerindeki siirekli degiskenler
MDLP (Minimum Description Length Principle), CAIM (Class-Attribute Interdependence
Maximization), CACC (Class-Attribute Contingency Coefficient), Ameva, ChiMerge, Chi2,
Extended Chi2 diskritizasyon yontemleriyle kesikli hale getirildi. Olusan bu yeni veri setleri
tekrar C5.0 ve naif Bayes yontemleriyle siniflandirilarak diskritizasyon oncesi ve sonrasi
karsilastirildi. Algoritmalarin siiflandirma performanslarinin karsilastirilmasinda duyarlilik,
secicilik, pozitif kestirim degeri (PKD), negatif kestirim degeri (NKD), egri altinda kalan alan
(AUC) ve dogruluk oranlar1 degerleri kullanildi. Veri analizleri R programi kullanilarak
yapildi.

Bulgular: Orneklem sayis1 300’{in altinda olan veri setlerinde C5.0’de duyarlilik, segicilik,
PKD, NKD, AUC ve dogruluk oranlar1 sirastyla ham veride 0.78, 0.825, 0.735, 0.855, 0.831,
0.807 olarak bulundu. Diskritizasyondan sonra bu oranlar sirasiyla; 0.798-(ExtendedChi2),
0.893-(CACC), 0.815-(CACC), 0.864-(ExtendedChi2), 0.859-(Ameva) ve 0.831-(Ameva)
degerlerine yiikseldi. NB’de duyarlilik, segicilik, PKD, NKD, AUC ve dogruluk oranlari
sirastyla  ham veride 0.786, 0.853, 0.757, 0.879, 0.889, 0.834 olarak bulundu.
Diskritizasyondan sonra bu oranlar sirasiyla; 0.885-(Chi2), 0.896-(CACC), 0.825-(Chi2,
ChiM), 0.926-(Chi2), 0.964-(Chi2, ChiM) ve 0.893-(Chi2) degerlerine yiikseldi.

1000’in tizerinde gozlemden olusan veri setlerinde C5.0’de duyarlilik, segicilik, PKD, NKD,
AUC ve dogruluk oranlar1 sirastyla ham veride 0.735, 0.858, 0.817, 0.802, 0.822, 0.819
olarak bulundu. Diskritizasyondan sonra bu oranlar sirasiyla; 0.798-(Chi2, ChiM), 0.871-
(CACC), 0.821-(MDLP, Chi2, ChiM), 0.853-(AMEVA), 0.845-(Chi2, ChiM) ve 0.85-(ChiZ2,
ChiM) degerlerine yiikseldi. NB’de duyarlilik, secicilik, PKD, NKD, AUC ve dogruluk
oranlar1 sirastyla ham veride 0.613, 0.907, 0.727, 0.762, 0.796, 0.776 olarak bulundu.
Diskritizasyondan sonra bu oranlar sirasiyla; 0.836-(Chi2, ChiM), 0.913-(Chi2, ChiM), 0.827-
(Chi2, ChiM), 0.872-(AMEVA), 0.937-(Chi2, ChiM) ve 0.88-(Chi2, ChiM) degerlerine
yiikseldi.

Sonu¢: Gozlem sayisindan bagimsiz olarak siirekli degiskenleri kesikli hale doniigtiirmenin
siiflandirma performansini arttirdigr goriilmiistiir. NB’de 1000’in {izerinde gozlemli veri
setlerindeki diskritizasyon sonrasi ortalama artis orani (% 11.4) 300’{in altinda gozlemlilerden
(% 6.5) yiiksektir, C5.0’de ise birbirine olduk¢a yakin gozlenmistir (% 3 ve % 3.8). 1000’in
tizerinde gozlemli veri setlerinde 6 Ol¢iitiin 5’inde Chi2 ve ChiM, 300’{in altinda gézlemli veri
setlerinde ayn1 oranda Chi2 diskritizasyonlu naif Bayes c¢oziimlemesi daha yiiksek degerli
sonuglara ulastirmaktadir. En yliksek diskritizasyonlu oranlar baz alindiginda NB tiim
Ol¢iitlerde C5.0 algoritmasindan daha yiiksek degerli sonuglar vermistir.


mailto:f.betul.oers@gmail.com

XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Soézli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, diskritizasyon, C5.0, naive bayes
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Havayolu Asir1 Duyarhhigi Kestiriminde KullanilanFarkl Tani Testlerinin
Birlikteliklerinin Boole Cebri ve Gizli Simif Analizi ile Degerlendirilerek
Optimal Test Kombinasyonun Belirlenmesi

Damla H. Saral!, Tugba Arikoglu?, Bahar Tasdelen!

Mersin Qniversitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Mersin
2Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk Allerji ve Immiinoloji Anabilim Dali, Mersin

dmlhzl5@gmail.com

Amag: Bu calismada astim tanist konulurken klinik éneme sahip Fraksiyonel nitrik oksit
(FeNO) degeri ile birlikte, spirometreden daha hassas oldugu bilinen IOS ve Plethysmography
parametrelerinin hava yolu asir1 duyarliligt (AHR) kestiriminde birlikte kullanimlarinm
degerlendirmek amaciyla klinik olarak anlamli kesim noktalarin1 da kullanarak optimal test
kombinasyonun  belirlenmesi  amaglanmistir.  Optimal  test  kombinasyonlarinin
belirlenmesinde, Boole Cebri ve GSA kullanilarak, ayirt ediciligi disiik, orta ve yiiksek
parametrelerin kombinasyonlarinin diagnostik performans olgiitleri karsilagtirilacaktir.

Yontem: Tani testlerinin biiylik bir kismi tek basina hasta bireyler ile saglikli bireyler
arasinda yliksek dogrulukla ayrimsama yapamadigindan, birden fazla testin es zamanl ya da
ardisik olarak uygulanmasi tani dogrulugunun arttirilmasini saglayabilir. Bir tani testi tek
basma kullanildiginda duyarliligi, seciciligi ve diger performans Olciileri zayif olabilirken,
birden fazla test bir arada kullanildiginda, tek basina bir testin sahip oldugundan daha ytiksek
bir performansa sahip test birlesimi elde edilebilir. Birlesik test elde etme yaklasimlardan biri
Boole Cebri (ve/veya kurali); diger bir yaklasim ise Gizli Sinif Analizidir (GSA). Boole Cebri
ile ve/veya kuralina gore birlesik test sonucu elde edilir. GSA ise, altin standart kabul edilen
testlerin olmadig1 durumlarda, alternatif testlerin degerlendirilmesinde kullanilan ve kesin
olmayan referans testler sonucunda olusan yanliligi azaltmak igin gelistirilen istatistiksel bir
yontemdir. GSA gergek hastalik durumunda, izlenen tiim degiskenlerin gizli bir degisken
tarafindan etkilendigi durumlarda kullanilmaktadir. Gizli degiskeni tanimlayabilmek i¢in
gozlenen diger degiskenler arasindaki iliskilerin yapisi incelenmektedir.

Bulgular: Havayolu asir1 duyarliligi (AHR) astimin belirgin klinik 6zelliklerinden biri olarak
tanimlanmaktadir ve bunu dogrulamak icin spirometre ile metakolin degisim testi
yapilmaktadir. Bunun sonucunda metakolin konsantrasyonu <4 olanlarin hava yolu
duyarhiliginin agir oldugu sonucuna varilmaktadir. Bu calismada klinik 6neme sahip
Fraksiyonel nitrik oksit (FeNO) degeri ile birlikte, spirometreden daha hassas oldugu bilinen
I0OS ve Plethysmography parametrelerinin AHR kestiriminde birlikte kullanimlarini
degerlendirmek amaciyla ilk olarak ROC analizi ile klinik olarak anlamli kesim noktalari
belirlenmistir. Agir ve Orta AHR duyarliligi olanlarin hafif AHR duyarliligi olanlardan
ayrilmasinda, IOS parametrelerinden degeri istatistiksel olarak anlamli fakat diisiik ayirt
edicilige sahip parametre olarak kabul edildi. R5% i¢in cut-off degeri >104.14 (AUC=0.642,
p=0.051) olarak belirlenmistir. FeNO ve Plethysmography parametresi olan Srtotal% i¢in cut-
off degerleri daha Once yapilmis bir ¢alismadan elde edilmistir (FeNO>28, AUC=0.723,
p<0.001; SRtot>294.9, AUC=0.674, p=0.013). Bu cut-off degerleri kullanilarak FeNO, R5%
ve SRtot kombinasyonlarinin Boole Cebri ve GSA ile performanslar1 karsilagtirilmistir.

Sonug: Boole cebri kullanildiginda, VE kuralina gore birlestirmede orta AHR diizeyine sahip
bireyleri ayirma giicli artarken, FeENO, R5% ve SRtot parametrelerinin licii de pozitif
bireylerin sayis1 giderek azaldigindan kombinasyon duyarliligi diisiik ¢ikmaktadir. VEYA
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kuralina gore birlestirmede ise agir AHR bireyleri ayirma giicii artarken bu sonug yanilticidir.
Bu nedenle optimal kombinasyonun belirlenmesinde parametreler arasi iliskileri de dikkate
alan GSA giicii daha yiiksek bir yontemdir.

Anahtar Kelimler: Tani testi, boole cebri, gizli sinif analizi, duyarlilik, segicilik, altin
standart test
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Kesin Olmayan Referans Testin Kullanimina Bagh Olarak Ortaya Cikan
Yanhhgin Azaltilmasi

Meral Aydin?, Pinar Ozdemir!
YHacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
meralcubuk@gmail.com

Amagc: Hastaliklarin taranmasinda ve tani koymada kullanilan yontemleri degerlendirirken,
tan1 dogruluguna etki eden degiskenlik ve yanliga sebep olabilecek faktorlerin test sonucuna
olan etkilerini bilerek karar vermek Onemli bir noktadir. Bu c¢alismanin amaci, tani
dogruluguna etki eden yanlilik kaynaklarindan biri olan kesin olmayan referans testlerin
kullanilmas1 durumda tani testlerinin performanslarini degerlendirmek tizere gelistirilmis
yontemlere iliskin bilgi vermektir.

Yontem: Kesin referans testin olmadigi durumlarda tanmi testlerinin performanslarini
degerlendirmek iizere Kistik fibrozis tanisi almis olan 90 hastaya ait veriler kullanilarak kistik
fibrozis tanisinda kullanilan ekzotoksin, elastaz, alkalen proteaz ve kiiltiir testlerinin farkli
kombinasyonlar1 i¢in uyumsuzluk ¢6ziimii, birlesik referans standart ve gizli simif analizi
yontemleri ile modeller olusturulmus ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Bulgular: Uygulama verilerine dayanarak elde edilen sonuglar kesin referans testin
yokluguna ve uygulanan yontemlere bagli olarak test performans olgiilerinin degistigini
ortaya koymustur. Bu kapsamda, kistik fibrozis tanisinda kullanilan ekzotoksin, elastaz ve
kiiltiir testleri ile yapilan uyumsuzluk c¢oziimiinde segicilik degeri 0.80’den 0.92’ye
yiikselirken, birlesik referans standart analizi sonucunda 0.80’den 0.88’e¢ yiikselmistir.
Bununla birlikte duyarlilik degeri uyumsuzluk ¢oziimiinde 0.72’den 0.92°ye yiikselirken,
birlesik referans standart analizinde 0.72’den 0.64’e diismiistiir. Ekzotoksin, alkalen proteaz
ve kiiltiir testleri ile yapilan ¢ozliimlemelerde de benzer yonde sonuglar elde edilmistir.
Kullanilan indeks ve referans testler ile birlesik referans standart yonteminde belirlenen karar
kuralina gore test performans Olgiileri arasindaki bu farkliliklar da degisecektir. Bununla
birlikte bu caligmada birlesik referans standart yontemi ile elde edilen sonuglarin gercek
degerlerine daha yakin oldugu goriilmistiir. Gizli sinif analizi ile elde edilen sonuglara
dayanarak da sadece kan testi ile degerlendirilen alkalen proteaz, elastaz ve ekzotoksin
sonuclarinin birlestirilmesinden olusan model 2’nin kullanilmasi istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur.

Sonug: Kistik fibrozis hastalarinda Pseudomonas aeruginosa (Pa) enfeksiyonu erken donemde
tan1 konulup tedavi edilmezse akcigerlerde kronik kolonizasyon meydana gelmektedir
Ulkemizdeki bazi merkezlerde, kiiltiirlerde Pa iiretilmesinde zorluk yasanmasina ve balgam
cikaramayan kiiciik ¢ocuklarda Pa enfeksiyonu tanisi konulmasinda sikintilar yaganmasina
bagli olarak hastalara tani konulmasi gecikmektedir. Bu kapsamda, elimizdeki verilere
dayanarak kiiltiir testine kiyasla kolayca erisilip uygulanabilen, maliyet etkin, hizli sonuglar
veren ve kan testi ile degerlendirilen alkalen proteaz, elastaz ve ekzotoksin sonuclarinin
birlestirilmesinden olusan tani testlerinin kullanilmasi1 istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur. Ayrica yapilan arastirmalarda daha dogru ve giivenilir sonuclar elde etmek i¢in
birden ¢ok yanlilik ve degiskenlik kaynagi olabileceginin farkinda olmak ve bunlar1 6nlemek
icin yapilacaklart da bilmek gereklidir. Bu dogrutuda, klinisyenler ve istatistik¢ilerin isbirligi
ile yiirttiilecek caligma sonuglarinin hem teknik hem de klinik ag¢idan c¢ok daha verimli
olacag1 degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: tani testlerinin degerlendirilmesi, kesin olmayan referans test, yanlilik
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Kadinlarda HPV Gelisme Riski Icin Bir Tahmin Model Onerisi

Seda Keskin?, Neslihan Baki?, Kemal Turhan?, Burcin Kurt?, Melek Bulut Kuzu?, Deha
Denizhan Keskin?, Zeliha Aydin Kasap?

YOrdu Universitesi Tip Fakiiltesi Kadin Hastaliklart ve Dogum Anabilim Dali, Ordu
2Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dals,
Trabzon
3Saglik Bakanligi, Batikent 2. Nolu Aile Saghg1 Merkezi, Ankara

ebirdilektut@gmail.com

Amagc: Bu calismada, rahim agzi kanseri i¢in ¢ok onemli bir risk faktérii olan HPV’nin 6n
belirleyicilerinin varlig1 incelenerek, bir tahmin modeli gelistirilmesi hedeflenmistir.
Gelistirilen tahmin modeli kullanilarak, HPV olasilig1 ¢ok yiiksek olan hastalar belirlenip,
tarama testleri yaptirilmasi konusunda yonlendirecek ve boylece HPV enfeksiyonunun erken
donemde tespit edilmesiyle, rahim agzi kanserine doniismesinin Onlenmesi saglanmig
olacaktir.

Yontem: Bu ¢alismada, geriye doniik rahim agz1 kanseri i¢in tarama yapilan 356 HPV pozitif
ve 504 HPV negatif olan toplam 860 hasta verisi HPV enfeksiyonu risk faktorleri olan; yas,
sigara kullanimu, ilk iliski yasi, gebelik sayisi, cinsel partner sayist acisindan degerlendirildi.
R Programlama ile makine &grenmesi yontemlerinden Destek Vektér Makinesi (DVM)
siniflandirma algoritmasiyla dort farkli cekirdek (linear, radial, polynomial, sigmoid)
fonksiyonlar1 kullanilarak dort model gelistirilmistir.

Bulgular: DVM lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile duyarlilik % 94, segicilik % 92 ve AUC % 90,
radial ile duyarlilik % 94, secicilik % 93 ve AUC % 91.5, polynomial ile duyarlilik % 93,
secicilik % 94 ve AUC % 91.7, sigmoid ile duyarlilik % 91, segcicilik % 92 ve AUC % 89
olarak elde edilmistir.

Sonug¢: Polynomial ¢ekirdek fonksiyonu ile gelistirilen model duyarlilik % 93, secicilik % 94
ve AUC % 91.7 degerleri ile en basarili tahmin modeli olarak one ¢ikmistir. Boylece HPV
risk grubundaki hastalarin belirlenip erken dénemde tespit edilmesi i¢in basarili bir tahmin
modeli gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektor makinesi, Human Papillom Viriis (HPV), risk faktorleri
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Sayisal Bir Ol¢iimiin iki Grubu Simflama Basarisi ile Tlgili
Tip 2 Hata Diizeyleri

Ilker Unal®, Yasar Sertdemir', Ceren Efe, Esin Unal?

L Cukurova Universitesi"T ip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
2Cukurova Universitesi Enformatik Boliimii, Adana

ilkerun@cu.edu.tr

Amag: Iki grupta olgiilen sayisal bir Sl¢iimiin ortalamalarmin farkli olup olmadigimin
arastirildig1 calismalar siklikla yapilmaktadir. Bu ¢alismalarda farkliligin gézlenmesi halinde
arastiricilar, ¢aligmada ikinci adim olarak, bu sayisal dl¢iimiin iki grubu birbirinden ayirt
etmedeki basarisinin (6r: ROC egrisi altinda kalan alan degeri, AUC-ROC) belirli bir diizeyin
iizerinde olup olmadiklarini arastirmak istemektedir. Ancak ¢alismanin planlama asamasinda
ongoriilmeyen ve analiz sonuglarina gore karar verilen bu ikinci hipotez i¢in 6rneklem
biiytlikliigii hesab1 genellikle dikkate alinmaz. Dolayisiyla, siniflamadaki dogruluk iizerine
yapilan istatistiksel analizlerin tip 2 hatalar1 ¢alismanin tasarim asamasinda sabitlenmemis
olur ve elde edilen siniflamadaki dogruluk olgiitlerin hipotez testlerindeki (tip 2) hata kabul
edilebilecek diizeyleri asabilir.

Yontem: Bu calismada fark arama seklinde planlanan bir ¢alisma i¢in elde edilen 6rneklem
biiylikliigiinden hareketle, siniflamadaki dogruluk i¢in yapilacak ikinci analizin giicliniin nasil
degistigi ve gerekli orneklem biiylikliigiiniin ne olmasit gerektigi farkli senaryolar icgin
yapilacak analizler tizerinden hesaplanacaktir.

Bulgular ve Sonug¢: Hesaplamalar sonucunda baglangicta planlanan 6rneklem biiytikliigi ile
caligmaya devam etmenin, tip 2 hata oranini iki-li¢ katina ¢ikarabilecegi gosterilecektir.

Anahtar Kelimeler: Orneklem biiyiikliigii, AUC-ROC, tip 2 hata
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Kernel Yogunluk Kestiminin
Naif Bayes Simiflandirma Sonuclar1 Uzerine Etkisi

Necdet Siit!, Fatma Betiil Ors!
YTrakya Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Edirne

f.betul.oers@gmail.com

Amag: Kernel yogunluk kestirimi (KYK) nin naif bayes siniflandirma sonuglari {izerine olan
etkisinin simiilasyon ¢aligmasiyla incelenmesi amaglandi.

Yontem: 7 kategorik, 3 siirekli ve 3 kategorik 7 stirekli olmak tizere 10 farkli degisken iki
farkli durumda 30, 100, 500 ve 1000 gozlemden olusan 1000’er tekrarli simiilasyon ile
tiiretildi. Sonug¢ degiskeni olarak iki durumlu bir degisken 2 farkli sinif dagiliminda (% 50 -
% 50) ve (% 30 - % 70) tiiretildi. Tiiretilen veriler ncelikle normal dagilim olasilik yogunluk
fonksiyonu (NDOYF) Naif Bayes, daha sonra KYK Naif Bayes ile analiz edildi.
Siniflandirma sonuglar1 duyarlilik, segicilik, pozitif kestirim degeri, negatif kestirim degeri,
dogruluk oram1 ve egri altinda kalan alan degerleri hesaplanarak karsilastirildi. Verilerin
tiiretilmesinde ve analizinde R programi kullanildu.

Bulgular: Siirekli degisken oram1 % 30 oldugunda smif ve degiskenlerin 4 farkli
kombinasyondaki dagilimina gére dogruluk oranlar1 30’lu simiilasyonda NDOYF i¢in % 88.9,
% 66, %91, % 72.8, KYK i¢in % 86.9, % 60.5, % 88.8, % 69.3; 100’li simiilasyonda
NDOYF igin % 91.6, % 64.8, % 92.6, % 76.4, KYK i¢in % 90.7, % 65.7, % 91.8, % 75.2;
500’li simiilasyonda NDOYF icin % 91.6, % 62.2, % 93.2, % 76.4, KYK i¢in % 91.5,
% 71.0, % 93.0, % 77.9; 1000’li simiilasyonda ise dogruluk oranlart NDOYF icin % 92.0,
% 61.2, % 93.2, % 76.3 KYK i¢in % 91.9, % 70.6, % 93.1, % 78.3 bulundu.

Stirekli degisken oran1 % 70’e ylikseltildiginde 30’lu simiilasyonda NDOYF i¢in % 98.9,
% 70.5, % 99.1, % 65.9, KYK i¢in % 98.3, % 69.5, % 98.4, % 71; 100’lii simiilasyonda
NDOYF ig¢in % 99.6, % 69.0, % 99.6, % 56.5, KYK i¢in % 99.4, % 78.9, % 99.5, % 80.1;
500’li simiilasyonda NDOYF icin % 99.7, % 65.5, % 99.7, % 51.0, KYK i¢in % 99.7,
% 87.3, % 99.7, % 87.8; 1000’11 simiilasyonda NDOYF i¢in % 99.8, % 63.7, % 99.8, % 48.7,
KYK i¢in % 99.7, % 89.0, % 99.7, % 89.0 bulundu.

Sonug¢: Gozlem sayist 100’iin altinda ve kategorik degisken orani fazla oldugunda naif Bayes
siniflandirmasinda Kernel yontemi Normal dagilim yonteminden daha disiik dogruluk
oranlar1 vermektedir. 100 gbézlemli verilerde kategorik degisken orani fazla oldugunda iki
olasilik yogunluk fonksiyonunda 6nemli bir farklilik géziikmemektedir fakat normalden farkli
dagilan siirekli degiskenlerin orani arttiginda KYK ile daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasilmaktadir. Gézlem sayis1 500 ve {izerinde ise ve siirekli degiskenlerin dagilimi normale
uyuyorsa iki olasilik yogunluk fonksiyonundan elde edilen dogruluk oranlari birbirlerine ¢ok
yakin sonuclar vermektedir. Veri seti icerisinde normal dagilima sahip siirekli degiskenlerin
oranimnin artmast NDOYF ve KYK’de dogruluk oranini arttirmaktadir. Ayrica, siirekli
degisken oranit arttiginda ve smif dagilimlart farkli oldugunda normal dagilmayan
degiskenlerin varligi, NDOYF kullanilarak elde edilen dogruluk oranlarinda belirgin bir
azalma yaratmaktadir. KYK normal dagilmayan degiskenlerde NDOYF’ye gore daha yiiksek
dogruluk oranlar1 vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Kernel, olasilik yogunluk fonksiyonu, naif Bayes
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Cok Degiskenli Regresyon Agaci Yontemi ve Uygulamasi

Duygu Korkmaz?, Siddik Keskin®

Yiiziincii il Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Van
2Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana

korkmazduygul57@hotmail.com

Amag: Cok degiskenli istatistik analiz yontemleri, 6zellikle karmasik veri setlerini analiz
etmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler, ¢cok sayida bagimsiz ve/veya bagimli
degiskenle ve tiim bu degiskenlerin degisik diizeylerde birbiri ile iliskili oldugu durumlarda,
birkac tek degiskenli veya iki degiskenli analiz yapmak yerine tek bir analiz yapma imkant
saglar. Bu tekniklerden birisi de ¢ok degiskenli regresyon agact yontemidir. Yapilan literatiir
incelemesi sonucunda, bu yonteme iliskin Tiirkce literatiiriin yok denecek kadar az oldugu
dikkat ¢ekmistir. Bu eksikligin giderilmesi i¢in tasarlanan bu ¢alismada; yontemin tanitilmasi,
temel kavramlarin verilmesi ve teorik yapisinin, uygulama ile birlikte incelenmesi
amaclanmustir.

Yontem: Analiz, yanit degiskeni siirekli ve birden fazla, agiklayici degiskenler ise ister
stirekli ister kategorik oldugunda kullanilabilen, sikistirilmis (constrained) kiime analizine
benzetilen, tek degiskenli regresyon agacinin bir uzantisi olan ¢ok degiskenli regresyon agaci
yontemi ile yapilmistir. Bu yontem, her bir diigiim igerisindeki heterojenligin minimize
edilmesi ve diiglimler arasindaki varyasyonun maksimize edilmesi temeline dayanir.
Calismanin uygulama asamasinda; yontemin uygulanabilirliginin gosterilmesi ve elde
edilecek sonuglar igin, biyolojik yorum yerine, yonteme iliskin istatistik yorumlamalarin
yapilmast amaclanmistir. Bu nedenle calismada gergek veriler yerine, hipotetik veriler
kullanilmigtir. Hipotetik verilerin olusturulmasinda, Suvak ve digerleri (2017) tarafindan
yapilan ¢aligmaya benzer bir senaryo dikkate alinmistir. Bunun i¢in Van, Bitlis ve Agr
illerine ait 21 ilgeden 95 hasta alindigi varsayilmistir. Bu hastalara iliskin 3 bagimli 8
bagimsiz degisken ele alimmistir. Bu ¢alismada analizler R programlama dilinde
yiirlitilmistiir.

Bulgular: Albiimin [ALB (g/dL)] degiskeni, hastaliklara gore aga¢ olusumunda kok digiim
olarak bulunmugstur. Agiklayic1 degiskenlerden yalnizca 3 tanesi agacta yer almistir. Agag

boyutunu belirlemede kullanilan bir diger yontem olan “1SE” kuralina gore yine ALB
degiskeni kok ve tek diiglim olmustur.

Agac¢ Boyutu R? Capraz Gegerlik Hatasi Standart Hata
CVRE kurali 0.55 2.6 0.48
1SE kurali 0.19 2.39 0.49

Sonug¢: Yontemin; parametrik olmayan bir test yontemi olmasi, verilerin dagilimi hakkinda
herhangi bir 6nsart gerektirmemesi, kayip gozlemlere ve asir1 u¢ degerlere kars1 giiglii bir test
olmasi ve sonuglari kolay yorumlanabilir sekilde grafiksel olarak sunabilmesi gibi nedenlerle,
basta tiir-cevre iligkilerini belirlemek olmak iizere, birden ¢ok cevap degiskeni ile birden ¢ok
aciklayici degisken arasindaki iligkileri belirlemede ve diger bir cok alanda rahatlikla
kullanilabilecegi sdylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Capraz gegerlik, diigiim, rélatif hata
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Olceklerin Yorumlanabilirligi Uzerine En Kiiciik Klinik Anlamh Farki
Belirlemede Islem Karakteristigi Egrisi Analizinin Performansinin
Degerlendirilmesi

Selcen Yiiksel', Afra Alkan?, Pervin Demir!
YAnkara Yildirim Beyazit Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
selcenpehlivan@gmail.com

Amagc: Bu calismanin amaci, 6l¢eklerde yorumlanabilirlik iizerine bir kestirim araci olan en
kiiciik klinik anlamli farki (EKAF) belirlerken literatiirde siklikla kullanilan Islem
Karakteristigi Egrisi (IKE) analizinden elde edilen kesim noktas1 degerinin dogrulugunu bir
benzetim caligmasi ile sorgulamaktir.

Yontem: Benzetim calismasinda Oncelikle baslangic kisi parametreleri tiiretilmis, bu
degerlerden tedavi sonrasi “gelisme gosteren” ve “gelisme gostermeyen” altin standart gruplar
elde edilmistir. Olusturulan her bir grupta 20 maddeye iliskin bes kategorili likert tipi yanit
desenleri elde edilmistir. Her bir grup i¢in elde edilen yanit desenlerinden toplam skor elde
edilerek “gelisme gosteren” grup ic¢in baslangic ve tedavi sonrasi degerlerinin farkinin
ortalamasi, gercek EKAF (EKAFg) degerleri olarak almmustir. IKE sonucu elde edilen,
“gelisme gosteren” ve “gelisme gostermeyen” gruplar1 ayirmadaki en iyi kesim noktalar ise
dogrulugu sorgulanan EKAF (EKAFikg) degerleri olarak hesaplanmistir ve iki yontemle elde
edilen sonuclar karsilastirilmistir. Orneklem biiyiikliigii ve kisilerin yetenek diizeyleri
benzetim kosullar olarak alinmistir. Toplam 36 kosulun her birinde 10.000 tekrarla Markov
Zincirt Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo, MCMC) algoritmas: kullanilarak veri
tiiretilmistir.

Bulgular: (EKAFg) ve (EKAFikg) ile elde edilen degerlerin 6rneklemden ve kisilerin yetenek
diizeylerinden etkilenmedigi goriilmiistiir. Fakat tiim benzetim tasarim kosullarinda, EKAFike
degerlerinin gercek EKAFG degerlerinden yiiksek oldugu saptanmustir.

Sonug: Literatiirde siklikla EKAF hesaplamasinda kullanilan IKE analizi ile elde edilen en iyi
kesim noktalar1 degerlerinin olmasi gerekenden biiyiik elde edildigi bulunmustur. Dolayisiyla
EKAF hesaplamalarinda alternatif yaklagimlara ihtiya¢ vardir.

Anahtar Kelimeler: En kiiiik klinik anlaml1 fark, IKE, benzetim
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3-Yénlii ROC Analizi: Ertapenem Duyarhiigi Uzerine Bir Uygulama

Harika Gozde Goziikara Bag!, Yiicel Duman?

1fn6ng'i Univgrsitesi Tp Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya
2[nonii Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Mikrobiyoloji Anabilim Dali, Malatya

harika.gozukara@inonu.edu.tr

Amag: ROC (Receiver Operating Characteristic) analizi bir tan1 testi i¢in hem en iyi kesim
noktasinin belirlenmesinde hem de performansimin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan
bir yontemdir. Bu calismanin amaci, sonu¢ degiskeni ii¢ durumlu oldugunda tami testi
performansin1 belirlemede kullanilan 3-yonlit ROC analizini tanitmak ve klinik bir veri
iizerinde uygulamasini yapmaktir.

Yontem: Klinik  mikrobiyoloji laboratuvarlarinda, izole edilen enfeksiyon etkeni
mikroorganizmalarin antibiyotik duyarliliklarini belirlemek, bu etkenlere bagl hastaliklarin
tedavi yonetimi i¢in en dnemli parametrelerden biridir. Diinyada yaygin olarak duyarliliklar
yorumlamada CLSI (Clinical Laboratory Standards Institute) ve EUCAST (Europea
Committee on Antimicrobial Susceptibility Testing) kilavuzlar1 kullanilmaktadir. Bu
caligmada, Enterobacteriaceae suslarinda (n=1002), ertapenem i¢in disk difiizyon yonteminin
EUCAST ve CLSI kilavuz sonuglarinin tani performanslari, BMD (Broth MicroDilution) altin
standart olarak kabul edilerek 3-yonlii ROC analizi ile belirlenmistir. Iki yorumlama kilavuzu
icin de 3 sonuca ait (duyarl, orta duyarli ve direngli) dogru siniflama oranlari (DSO) ve ROC
yizeyi altinda kalan hacimler (VUS) hesaplanmistir. 3-yonlii ROC analizi ve VUS
hesaplamalar1 i¢in R (3.3.1) yaziliminda DiagTest3grp paketi kullaniimistir.

Bulgular: CLSI kilavuzu igin DSO; duyarli, orta duyarli ve direngli sonuglari i¢in sirasiyla;
DSO 1c15=0.9134, DSO 2¢15=0.6087 ve DSO_3cis=1.0000, EUCAST i¢in
DSO_1eucast=0.8058, DSO_2eucast=0.0435 ve DSO_3eucast=1.0000 olarak elde edilmistir.
Her ti¢ sonucu ayrimsamadaki tiimel performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla yapilan 3-
yonlii ROC analizi sonucunda, ROC yiizeyi altinda kalan hacim CLSI i¢in VUSc15=0.771
(% 95 GA: 0.679-0.8525, p<0.001), EUCAST igin VUSEgucast=0.5114 (% 95 GA: 0.488-
0.5452, p<0.001) olarak elde edilmistir.

Sonu¢: Her iki kilavuz i¢in de VUS degerleri ayirt ediciligin olmadigi 1/6’dan biiyiik ve
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: 3-yonlii ROC analizi, ROC yiizeyi altinda kalan hacim, ertapenem
duyarlilig
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Tam Koymadaki Ol¢iim Yontemleri Arasi Uyumun
Istatistiksel Yontemler ile Degerlendirilmesi ve Karsilastirmasi

evma Yasar!, Zeynep Tung’, Ipek Balik¢1 Cigek?, Ayse Nur Akatli?, Leyla Karaca®,
Ramazan Altintas*, Cemil Colak®, Saim Yologlu!

Yinonii Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya
2[nonii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Patoloji Anabilim Dali, Malatya
3inonii Universitesi Tip Fakiiltesi Turgut Ozal Tip Merkezi Radyoloji Anabilim Dali, Malatya
*Istinye Universitesi Bahcesehir Liv Hastanesi Uroloji Anabilim Dali, Istanbul

seyma.yasar@inonu.edu.tr

Amagc: Teknolojik gelismelerle birlikte hastaliklarin teshisinde, tedavisinde kullanilan
yontemlerde eszamanli olarak gelisim gostermektedir. Gelistirilen her yeni yontemin teshis
koyma ve tedavi etmedeki dogrulugunu ve kesinligini tespit etmek i¢in varolan referans
yontemi ile uyumunun karsilastirilmas: gerekmektedir. Yontem karsilastirma ¢aligmalarinda,
ayni konu iizerinde farkli yontemlerle elde edilen olgiimler arasindaki uyumun derecesini
belirlemek i¢in birgok metot gelistirilmistir. Bu calismanin amaci, prostat kanserini
tanimlamak i¢in kullanilan goriintiileme tekniklerinden olan Bilgisayarli Tomogrofi (BT)” ve
“Manyetik Rezonans (MR)” yontemlerinin referans yontem olarak kabul edilen patoloji ile
uyumunu yontem karsilastirma metotlari ile degerlendirmektir.

Yontem: Bu calismada erkeklerde en yaygin kanser tiirii olan 37 prostat kanseri hastasina ait
veriler Inonii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Uroloji Anabilim Dali'ndan alinmistir.
Prostat kanseri hastalarina ait BT ve MR sonuglari ile referans yontem olan patoloji
sonuglarinin arasindaki uyumu degerlendirmede Bland-Altman, Sinifi¢i korelasyon katsayisi
(SKK), Concordance Korelasyon katsayisi (CKK), Deming Regresyon ve Passing- Bablok
gibi yontem karsilastirma metotlar: kullanildi.

Bulgular: Yapilan analizler sonrasinda BT-Patoloji sonuglarma iligkin SKK ve CKK
degerleri sirasiyla 0.62 ve 0.62°dir. Benzer sekilde MR- Patoloji sonuglarina iliskin SKK ve
CKK degerleri sirastyla 0.74 ve 0.75’dir. Deming regresyon yontemine iliskin regresyon
dogrusu denklemi BT- Patoloji i¢in y=-6,21+1,03x iken MR- Patoloji i¢in y=-6.86+1.11x'dir.
Passing- Bablok regresyon yontemi ile elde edilen regresyon dogrusu denklemleri de BT-
Patoloji i¢in y=-7.34+1.06x iken, MR- Patoloji i¢in y=-8.58+1.19x olarak eldeedilmistir. Son
olarak  BT-Patoloji ~ ol¢iim  degerleri  Bland-Altman istatistiksel yontemi ile
degerlendirildiginde Olgiim farklarina iliskin ortalama degerleri 2.42 ve standart sapmasi
33.50’dir. Bu fark 6l¢iim degerlerine iliskin ortalama ve standart sapma degerleri aracilig ile
hesaplanan % 95 giiven diizeyindeki uyum sinirlari, -63.24 ve 68.09°dur. Benzer sekilde, MR-
Patoloji 6l¢iim degerleri arasindaki uyum Bland- Altman yontemi ile incelendiginde, 6l¢iim
degerlerinin farklarina iliskin ortalama degerleri 4.14 ve standart sapmasi1 26.78°dir. Bu
Olglimlerin fark degerlerine iliskin ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak
hesaplanan % 95 giiven diizeyindeki uyum sinirlari, -48.34 ve 56.63dur.

Sonu¢: Deming regresyon ve Passing- Bablok regresyon yontemine iliskin giiven araliklar
incelendiginde BT- Patoloji ve MR-Patoloji sonuglari arasinda ne sistematik ne de orantisal
bir hata gozlenmemistir. Bu nedenle 6l¢iimler aras1 uyumu belirlemek Bland-Altman yontemi
kullanilmasi tercih edilebilir. Tiim bu analiz sonuglar1 g6z 6niine alindiginda patoloji yontemi
ile elde edilen tiimor boyutlar1 BT sonucu elde edilen 6lgiim degerlerinden 63.24 cc biiyiik,
68.09 cc kiiciik bulunabilir. Benzer sekilde, patoloji yontemi ile elde edilen tiimor boyutlar
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MR goriintiileme teknigi ile elde edilen 6l¢iim degerlerinden 48.34 cc biiyiik, 56.63 cc kiigiik
bulunabilir. SKK ve CKK degerleri incelendiginde MR’in BT ye gore patoloji sonuglar ile
daha uyumlu oldugu goézlenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bland-Altman, deming regresyon, passing- bablok regresyon, sinifigi
korelasyon katsayisi, concordance korelasyon katsayisi, prostat kanser
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Prospektif Calismalarda Odds Oranimin Kullanim

Giilden Hakverdi', Omer Faruk Dadas®, Timur Kose!, Mehmet N. Orman*

1Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Izmir
g.hakverdil706 @hotmail.com

Amag: Odds orani, vaka-kontrol calismalarda, kohort calismalarda ve klinik c¢alismalarda
kullanilan yaygin bir etki biiytikliigii ol¢iisiidiir. Odds oraninin anlasilmasi kolay olmadigi i¢in
genellikle prospektif calismalarda rolatif riske es deger olarak yorumlanmaktadir. Ancak
calisma popiilasyonunda baslangi¢c riski (hastalik insidansi) yaygin oldugunda (% 10°dan
biiyiik) odds oraninin rolatif risk olarak yorumlanmasi dogru degildir. Lojistik regresyondan
elde edilen odds oraninin yanlis yorumlanmasi sonucu hastalik ya da ilgilenilen sonug
iizerindeki gercek tedavi etkisi gdsterilememektedir. Bu ¢alismanin amaci, yaygin sonuglu
durumlarda rolatif riski tahmin etmede kullanilan alternatif istatistiksel yontemleri ele almak
ve hipotetik veriler iizerinde bu yontemlerin sonuglarini karsilagtirmaktir.

Yontem: Calismada 5 adet hipotetik veri seti kullanilmis olup her bir veri seti 600 bireyden
olusmaktadir. Veri setleri bireylerin hastalik, etkene maruz kalma ve karistirict (confounder)
degisken durumlar1 dikkate alinarak olusturulmustur. Calismada gercek rolatif riskin 1, 2, 3, 4
ve 5 oldugu durumda Mantel-Haenszel, Poisson regresyon, Log-binomial model ve Zhang-Yu
yontemlerine ait tahmini rolatif riskler ve giiven araliklari hesaplanmistir. Tahmin edilen
rolatif risklere gore bu yontemlerin sonuglart ile Lojistik regresyondan elde edilen odds
oranlar1 karsilagtirilmistir.

Bulgular: Calismada kullanilan yontemlere ait bulgular incelendiginde, gercek rolatif riskin 1
ve 2 oldugu durumda tiim yontemlerin tahmini rdlatif riskleri ve giiven araliklar1 benzer
bulunmus; gercek rolatif riskin 3, 4 ve 5 oldugu durumda ise yontemler birbirinden farklh
sonuglar vermektedir. Zhang-Yu yonteminde rdlatif risk, oldugundan kii¢iik tahmin edilmis
ve giiven araligi diger yontemlere gore daha dar bulunmustur. Roélatif riski yansiz olarak
tahminlemede Mantel-Haenszel ve Log-binomial yontemlerinde gergek rolatif riske daha
yakin degerler elde edilmistir. Poisson regresyon modelinin giiven araligi Log-binomial ve
Mantel-Haenszel yontemlerine gore daha genis bulunmustur. Lojistik regresyondan elde
edilen odds orani, gergek rolatif riske gore daha biiyiik tahmin edilmistir.

Sonu¢: Yaygin sonuglu prospektif caligmalarda odds oranini, rélatif riskin bir tahmincisi
olarak kullanmak risk faktoriiniin yanli olarak elde edilmesine sebep olur. Bu durum saglik
alaninda yapilan tedavi ve miidahalelerin sonuglarini olumsuz etkilemektedir. Calismada elde
edilen bulgulara gore rolatif riski yansiz olarak tahminlemede Mantel-Haenszel ve Log-
binomial yontemlerinde gergcek rolatif riske daha yakin degerler elde edilmistir.
Dolayistyla yaygin sonu¢lu durumlarda rolatif riski tahmin etmede Mantel-Haenszel ve Log-
binomial yontemlerinden herhangi biri kullanilabilir. Bu ¢alismadaki veriler hipotetik veriler
oldugundan sonuglarin genellestirilebilmesi icin bir simiilasyon g¢aligmasinin yapilmasina
ithtiya¢ vardir.

Anahtar Kelimeler: Kohort galismalar, Log-binomial model, Mantel-Haenszel, odds orant,
rolatif risk
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Tip 2 Diyabet Mellitus ile iliskili Risk Faktorlerini Saptamada
Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Ipek Balikci Cicek®, Zeynep Tung?, Seyma Yasar', Ahmet Kadir Arslan?, ibrahim Sahin?,
Cemil Colak? Saim Yologlu!

Ynonii ('_]'niver;{tesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Malatya
2[nonii Universitesi Tip Fakiiltesi I¢ Hastaliklart Anabilim Dali, Malatya

ipek.balikci@inonu.edu.tr

Amag¢: Bu calismanin amaci, Tip 2 Diyabet Mellitus (DM) olan ve olmayan hastalara ait
verileri kullanarak Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Karar
Agaclart Yontemlerine ait siniflandirma performanslar1 karsilastirmak ve Tip 2 DM igin
onemli olan risk faktorleri bu yontemlerle tahmin etmektir.

Yontem: Bu caligmada incelenen veriler, Inonii Universitesi Tip Fakiiltesi Turgut Ozal Tip
Merkezi I¢ Hastaliklar1 Anabilim Dali Diyabet ve Tiroid poliklinigine gelen hastalardan
toplanmistir. lgili veri seti, 146’s1 (% 47) tip 2 DM bulunan, 167°Si (% 53) Tip 2 DM
bulunmayan toplam 313 hastadan olusmaktadir. Bu kapsamda, Tip 2 DM ile iliskili olabilecek
olasi1 risk faktorleri; cinsiyet, aile dykiisii, uzun siire ila¢ kullanimi, kortizon kullanimi, eslik
eden hastalik, hipertansiyon, stres faktorii, kalp hastaligi, total kolesterol, sigara, alkol
tilketimi, egzersiz durumu, karbonhidrat kullanimi, sebze kullanimi, et kullanimi, yas, Kilo,
boy, baslama yasi, giinliik ekmek tiiketimi, HDL, LDL, trigliseriddir. Tip 2 DM’li olan ve
olmayan hastalara ait veriler kullanilarak cok degiskenli istatistiksel yontemlerden Yapay
Sinir Aglar1 (YSA), Lojistik Regresyon Analizi (LRA) ve Karar Agaglar1 yontemleri
karsilagtirilmistir. ' Yontemlerin siniflandirma performanslarini karsilastirilirken performans
Olciitleri olarak dogruluk, siniflama hatasi, AUC (ROC egrisi altinda kalan alan), duyarlilik,
ozglinliik ve F- ol¢iitii kullanilmistir.

Bulgular: Tip 2 DM’li olan ve olmayan hastalara ait veriler kullanilarak Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglart ve Karar agaglart yontemlerinden en 1yi smiflandirma performansini
gosteren yontem Yapay Sinir Aglar1 yontemi oldugu goriilmistir. Bu yonteme ait
siiflandirma performans oOlgiitlerine ait degerler sirasiyla dogruluk 98.94, duyarlilik 100,
secicilik 97.73, kesinlik 98.04, f 6l¢imii 99.01, AUC 0.978 ve smiflama hatasi i¢in 1.06
olarak bulunmustur. Yapay sinir aglar1 yontemi i¢in hastaligi etkileyen risk faktorlerinden
cinsiyet, aile 0ykiisii, uzun siire ila¢ kullanimi, kortizon kullanimi, eslik eden hastalik, yiiksek
tansiyon, stres faktorii, kalp hastaligi, kolesterol yiiksekligi, sigara kullanimi, alkol tiiketimi,
egzersiz durumu, karbonhidrat kullanimi, sebze kullanimi, et kullanimi, yas, kilo, boy,
baslama yasi, giinliik ekmek tiiketimi, HDL, LDL, Trigliserid, Total Kolesterol, A¢lik kan
sekeri bagimsiz degiskenlerinin agirliklari sirasiyla; 0.017, 0.013, 0.009, 0.008, 0.017, 0.008,
0.016, 0.024, 0.053, 0.006, 0.007, 0.023, 0.040, 0.020, 0.007, 0.046, 0.083, 0.049, 0.024,
0.066, 0.083, 0.084, 0.031, 0.020, 0.244 olarak bulunmustur.

Sonug¢: Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 simiflandirma yontemleri
uygulandiginda en iyi performans1 gosteren Yapay Sinir Aglar1 yontemi ve bu yoneteme gore
Tip 2 DM neden olabilecek en 6nemli risk faktoriin acglik kan sekeri oldugu elde edilmistir.
Bu konuda yapilacak c¢alismalarda makine o6grenmesi algoritmalarimin kullanilmasi ile
hastaliklarin siniflandirma basarisi arttirilabilir.

Anahtar Kelimeler: Tip 2 diyabet mellitus, risk faktorleri, lojistik regresyon analizi, yapay
sinir aglari, karar agaclari, ¢cok degiskenli istatistiksel yontemler


mailto:ipek.balikci@inonu.edu.tr

XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Soézli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

S34

Lojistik Regresyon ve Bazi Simiflama Yontemlerinin
Gercek Veri Setleri Kullanmilarak Performans Karsilastirilmasi

Yasar Sertdemir?, ilker Unal', Hiilya Binokay*

YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
yasarser@cu.edu.tr

Amagc: Vaka kontrol ¢aligmalarinda genelde amag bir tahmin modelinin elde edilmesi veya
risk faktorlerinin belirlenmesidir. Eger smiflama amacgli bir tahmin modeli elde edilmek
isteniyorsa; Lojistik regresyon (LR), Karar Agaci (KA) Random Forest (RF), Destek vektor
makinalar1 (DVM) ve Naive Bayes (NB) kullanilabilmektedir. LR yontemi uzun yillardir
kullanimda olmas1 nedeniyle diger yontemlerden daha iyi bilinmekte ve analizde elde edilen
katsayilarin (risk artis1) kolay yorumlanmasi nedeniyle daha ¢ok tercih edilebilmektedir. Son
yillarda saglik alaninda siniflama ve tahmin amagh diger yontemlerin popiilaritesi
artmaktadir. Karar agaclari, karar verecek kisiye, aldigir kararin nasil ve neye dayanarak
alindigimi anlamada ve yorumlamada kolaylik saglamasi nedeniyle kullanigh bir yontemdir.
RF’nin avantaji ise, tek bir karar agaci yerine birden ¢ok karar agaci kullanarak bir tahmin
yapmasidir. DVM bagimli degisken ile agiklayici degisken/ler arasindaki iliski dogrusal
oldugunda LR ile benzer iken, iliski lineer olmadiginda LR’ye gore daha basarili bir
yontemdir. NB yoOntemi Onsel bilgileri (prevalans gibi) kullanarak sonsal olasiliklar
vermektedir.

Literatiirde bulunan veri setleri kullanarak, secilen performans oOlclitlerinden elde edilen
skorlama ile LR, KA, RF, DVM ve NB yontemlerinin performanslarini kargilagtirmaktir.

Materyal Yontem: Veri seti once % 70’lik egitim ve % 30’luk test veri seti olmak {izere
boliinecektir. Egitim veri setine: LR, DVM, KA, RF ve NB yontemleri uygulanacaktir. Sonra
elde edilen tahmin modelleri test veri setine uygulanarak, Matthews Correlation Coefficient
(MCC), Sensitivite ve Specifite’nin geometrik ortalamasi (GO), ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC ROC), Precison Recall egrisi altinda kalan alan (AUC PR) ve diizeltilmis F 6lgiitii gibi
performans olgiitleri hesaplanacaktir. Bu islem her veri seti i¢in 150 kez tekrarlanarak her bir
yontem i¢in performans Olciitlerinin ortalamalarina dayali ranklar1 (siralar) elde edilecek ve
bu ranklardan olusturulan skorlara gore yontemlerin performanslari degerlendirilecektir.

Bulgular: Prevelansin diisiik oldugu veri setlerinde LR, KA, RF, DVM ve NB skorlari
arasinda Onemli farkliliklar gozlenmemistir. Orta ve yiiksek prevalansli veri setleri
degerlendirildiginde RF ve DVM diger yontemlerden daha basarilidir. Prevelans>0.35 i¢in
elde edilen ortalama skorlar; LR (13.71+4.6), KA (13.55£5.1), RF (19.5+5.4), DVM
(20.0+5.7) ve NB (9.79£2.6) bu ortalamalar arasindaki farklilik istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur  (p<0.001). R? degerlerin diisiik orta ve yiksek oldugu durumlar
degerlendirildiginde RF ve DVM yéntemleri yiiksek R? grubunda diger yontemlerden daha
basarili gériinmektedir.

Sonuc: Incelenen veri setlerinde genel olarak RF ve SVM ydntemleri diger ydntemlerden
daha basarili oldugu gozlenmistir

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon, karar agaci, naive Bayes, destek vektér makinalari
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Lojistik Regresyon ve Farklhh Sitmflama Modellerinin
Performanslarimin Karsilastirilmasi

Hiilya Binokay?, Yasar Sertdemir®

YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
hbinokay@-cu.edu.tr

Amag: Saglik alaninda simiflama modelleri hastaliklarin seyrinin tahmin edilmesinde ve tant
koymada tahmin edici modeller i¢inde en yaygm kullanima sahip olan modellerdir. Bu
modeller arasinda en sik kullanilan ve en iyi bilineni Lojistik regresyon (LR) dur. Kullanilan
diger yontemler ise Karar Agaci (KA), Random Forest (RF), Destek Vektor Makinesi (DVM)
ve Naive Bayes (NB) dir. Bu ¢aligmanin amaci LR yontemi ile diger yontemlerin farkli: 6rnek
biiyiikliigii (n), prevelans ve tamimlayicilik katsayist (R?) durumunda siniflama modellerinin
performanslarinin karsilastirilmasidir.

Yontem: Farkli prevelans (0.3, 0.5) ve R? (0.3, 0.5, 0.7) senaryolarinda, zayif etkilesim
terimlerinin bulundugu LR modeli kullanilarak, 1.000.000°luk veri setleri {iretilmistir. Sonra
bu veri setlerinden istenilen 6rnek biiyiikliigiinde(150, 300 ve 500) orneklemler ¢ekilmistir.
Cekilen bu drneklemler % 70 egitim ve % 30 test setlerine ayrilarak, egitim veri setine LR,
KA, RF, DVM ve NB yontemleri uygulanmistir. Egitim veri setlerinden elde edilen siniflama
modelleri kullanilarak, test veri seti i¢in Dogruluk, F-olgiitii, EAKA (Egri Altinda Kalan
Alan) gibi performans 6Slgiitleri elde edilmistir.

Bulgular: KA ve DVM yontemlerinin 6zellikle tanimlayicilik katsayisi ve prevalansin diigiik
oldugu senaryolarda smniflama yapamadigi yiizdelerinin yliksek oldugu goézlenmistir. Bu
yiizdeler KA icin % 70 ve DVM 1¢in ise % 36’dir. Kiyaslama yapabilmek i¢cin KA ve DVM
yontemlerinin siniflama yapabildigi simiilasyonlar degerlendirilmistir. Bu simiilasyonlarda n,
R? ve prevalansin diisiik oldugu senaryoda NB ydnteminin diger yontemlerden daha basarili
oldugu, R? artiginda ise RF ve NB ydntemlerinin benzer ve diger yontemlerden daha basarili
oldugu gozlenmistir. Diisiik prevalans, yiiksek n ve diisiik R? senaryosunda LR ve NB
yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu, R? arttiginda LR ve (RF, DVM)
yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu gézlenmistir.

Sonug: Diisiik n ve yiiksek R? senaryolarinda RF yontemi diger yontemlerden daha basaril
oldugu gézlenmistir R? ve n’nin diisiik oldugu senaryolarda NB yontemi diger yontemlerden
daha basarili oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon, random forest, destek vektor makineleri, naive Bayes


mailto:hbinokay@

XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Soézli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

S36

H20 Otomatik Makine Ogrenme Algoritmasinin
Metabolomik Verilerinde Performansinin Arastirilmasi

Meltem Unliisavuran®2, Gozde Ertiirk Zararsiz!, Gokmen Zararsiz*%, Funda ipekten'?,
Selguk Korkmaz?3, Dinger Goksiiliik?#, Halef Okan Dogan®, Vahap Eldem®,
Unal Erkorkmaz’, Ismail Kogyigit®, Zafer Aydin®, Ahmet Oztiirk!?

 Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Kayseri
2Turcosa Analitik Coziimlemeler Ltd. Sti. Erciyes Teknopark, Kayseri

3Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Edirne
*Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

SCumhuriyet Universitesi Tip Fakiiltesi Biyokimya Anabilim Dali, Sivas

SIstanbul Universitesi Fen Fakiiltesi Biyoloji Béliimii, Istanbul
"Sakarya Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Sakarya
8Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi I¢ Hastaliklar: Anabilim Dali, Kayseri
YAbdullah Giil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Kayseri

meltemunlusavuran@gmail.com

Amag: Literatiirde yeni kullanilmaya baslanan H20O algoritmasi, parametre optimizasyonu ve
uygun yontemin belirlenmesi gibi zaman alict ve deneyim gerektiren asamalar1 otomatize
edebilen bir otomatik makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin literatiirde farkli
problemlerde etkinligi gosterilmis olsa da, metabolomik verilerinde kullanimi
aragtirllmamistir. Bu nedenle, bu c¢aligma kapsaminda H20O otomatik makine 6grenme
algoritmasinin metabolomik verilerde uygulanmasi, makine Ogrenme algoritmalarindan
hangisinin kullanilacaginin otomatik olarak belirlenmesi ve parametre optimizasyonun
otomatik olarak gerceklestirilerek performansinin degerlendirilmesi amaglanmastir.

Yontem: Calismada 3 farkli metabolomik veri seti kullanilmistir. Bu verilerde siniflandirma
amaciyla H20 otomatik makine 6grenme algoritmasinin yami sira random forest (RF) ve
destek vektor makineleri (DVM) yontemleri uygulanmistir. Performans degerlendirmesi
dengeli dogruluk orani ve Matthew korelasyon katsayisi ile yapilmistir.

Bulgular: Tiberkiiloz verisinin isoniazid sinifinda random forest yonteminin dengeli
dogruluk oranm1 % 95, destek vektor makinesinde % 100 ve H20O algoritmasinda % 91.7,
rifampicin smifinda random forest yonteminin dengeli dogruluk oran1 % 88.3, destek vektor
makinesinde % 90 ve H20 algoritmasinda % 94.1 ve streptomycin sinifinda random forest
yonteminin dengeli dogruluk orant % 85, destek vektor makinesinde % 85 ve H20
algoritmasmda % 95.2 olarak bulunmustur. Cachexia verisinde random forest yonteminin
dengeli dogruluk oram1 % 68.7, destek vektér makinesinde % 75 ve H2O algoritmasinda
% 92.9 olarak bulunmustur. HCC (hepatocellular carsinoma) veri setinde random forest
yonteminin dengeli dogruluk oran1 % 75, destek vektor makinesinde % 87.5 ve H20
algoritmasinda % 100 olarak bulunmustur.

Sonug¢: Sonug olarak literatiirde daha 6nce metabolomik verileri i¢in kullanilmamis olan H20
yonteminin bu alanda da kullanilabilecegi gosterilmistir. Ayrica ¢alismada giiclii istatistiksel
siniflandirma algoritmalar1 olarak literatiirde siklikla kullanilan random forest ve destek
vektor makineleri ile H20 algoritmasinin performanslari karsilastirilmigtir. Uygulama yapilan
veriler i¢in H2O algoritmasinin metabolomik verileri siniflandirmada daha 6nceden kullanilan
belli basli yontemlerden daha iyi performans sagladigi ve daha kolay olarak kullanilabilecegi
gosterilmistir.
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Anahtar Kelimeler: Destek vektor makineleri, H20, metabolomik, otomatik makine
ogrenimi, random forest
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Kronik Dis Eti Hastaliginin Farkli Makine Ogrenmesi Algoritmalar:
Kullamlarak Simiflandirilmasi

Senem Koc!,Leman Tomak?, Sezgin Giines?

YOndokuz Mays Univers{_tesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Samsun
20ndokuz Mayis Universitesi Tibbi Biyoloji Anabilim Dali, Samsun

kocsenem79@hotmail.com

Amag: Bu calismada, dis kaybinin en 6nemli sebeplerinden biri olan kronik dis eti
hastaliginin (peridontitis) farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak, siniflandirma
performanslarinin karsilastirilmas1 amaglanmistir.

Yontem: Caligmada kullanilan veri seti Ondokuz Mayis Tip Fakiiltesi Hastanesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Agiz Tan1 ve Radyoloji ve Periodontoloji Klinigine, Eyliil 2003-Kasim
2006 tarihleri arasinda, diseti sikayetiyle bagvuran 174 kisiden elde edilmis olup, bunlarin
72’st kronik peridontitis hastast ve 102’si saglikli kontrollerden olusmaktadir. Veri seti
cinsiyet, D vitamini reseptorii geni varyantlari, haplotip dizileri, mevcut dis sayisi ve ¢iiriikk
indeksi ozelliklerinden olusmaktadir. On-isleme (pre-processing) adimi ile eksik gdzlem ve
aykir1 deger tespiti yapilarak veri kullanima hazir hale getirilmis, sonrasinda % 60’1 egitim
verisi ve % 40’1 test verisi olarak ayrilmigtir. Smiflandirma modelleri olarak En Yakin K
Komsulugu (KNN), Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Rastgele Orman
algoritmasi kullanilmistir. Ayrica siniflandiricilarin egitim asamasinda asir1 6grenme gibi yan
etkilerden kurtarilmasi agisindan tek-gikisli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Modellerin smniflandirma performanslarinin degerlendirilmesinde dogruluk, duyarlilik,
secicilik Olgtitleri kullanilmistir. Analizler, R yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bulgular: Analiz sonucunda KNN algoritmast ile dogruluk 0.7377, duyarlilik 0.5926,
secicilik 0.8529; Naive Bayes algoritmasi ile dogruluk 0.7541, duyarlilik 0.6667, segicilik
0.8235; DVM algoritmasi ile dogruluk 0.8033, duyarlilik 0.7407, secicilik 0.8529 ve Rastgele
Orman algoritmasi ile dogruluk 0.7705, duyarlilik 0.6667, secicilik 0.8529 olarak
saptanmuistir.

Sonugc: Elde edilen analiz sonuglarina gére DVM algoritmasina ait performans 6lgiitlerinin,
diger algoritmalarla karsilastirildiginda daha iyi siniflandirma yaptig1r saptanmistir. DVM
algoritmalar1 istatistiksel 6grenme teorisine dayanan kernel fonksiyonlar: ile genetik verileri
gibi karmagik yapiya sahip verileri siniflamada etkin olmasindan dolay1 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Peridontitis, 6n-isleme, tek-cikisli ¢apraz dogrulama, en yakin k
komsulugu, naive Bayes, destek vektor makineleri, rastgele orman
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ikili Sinflandirma icin GMDH Tiiriinde Sinir Ag1 Algoritmalar:
GMDH2 R Paketi ve Web Arayiizii

Osman Dag?, Erdem Karabulut!, C. Reha Alpar?
YHacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

Amag: Veri isleme grup yontemi (GMDH) — tiirlinde sinir ag1 algoritmalar1 karmasik
sistemleri modellemeye yarayan, kendi kendini organize eden yontemlerdir. Bu ¢alismada,
ikili siniflandirma i¢in GMDH2 adinda bir R paketi gelistirilmektedir. Paket GMDH ve
GMDH temelli farkli simiflandiricilarin  birlestirilmesi (dce-GMDH) adinda iki temel
algoritma sunmaktadir. Paket ek olarak, farkli formatlarda (R, LaTeX, HTML) diizenlenmis
tamimlayict  istatistikler saglamaktadir. Ek olarak, paket kestirim performansini
degerlendirmek icin karisiklik matrisi, ilgili istatistikler ve ikili siniflama etiketleri ile sagilim
grafigi (2 ve 3 boyutlu) tiretmektedir. Paketin tim 6zellikleri Wisconsin gogiis kanseri verisi
tizerinde gosterilmektedir. Farkli durumlar altinda, GMDH algoritmalar1 ile diger
siiflandirma algortimalarii karsilastirma yapmak icin bir Monte Carlo benzetim ¢alismasi
yapilmistir. Ek olarak, 6zellikle yeni R kullanicilar1t veya uygulamali arastirmacilar igin
kullanic1 dostu bir web arayiizii gelistirilmistir. Bu web arayiiziiniin http://www.softmed.
hacettepe.edu.tr/GMDH2 adresinde ulasilabilirligi saglanmistir. Bu calismada, temel
amacimiz ikili smiflama yapmak amaciyla daha Once deginilen algoritmalarin
uygulanabilmesi i¢in bir R paketi ve web arayiizii gelistirmektir.

Yontem: GMDH algoritmasi néronlarin bulundugu bir katmanlar sistemidir. GMDH
algoritmas1 degiskenler arasinda iliskileri 6grenmekte, onemli degiskenleri se¢cmekte ve
siiflandirma yapmaktadir. dce-GMDH algoritmasi ikili siniflama yapmak amaciyla destek
vektor makinalari, random forest, naive Bayes, elastik net lojistik regresyon, yapay sinir ag1
gibi en ¢ok bilinen smiflandiricilart birlestirmektedir.

GMDH2 Paketi ve Arayiizii: GMDH?2 paketi 6zellikle ikili yanit degiskeni igin tasarlanmis
fonksiyonlar icermektedir. Bu bdliimde, kodlarin bir kismi paylasgilmistir. Kelime kisiti
nedeniyle, Wisconsin gdgiis kanseri verisine yer verilmemistir. Kodlarin tam versiyonu igin
yazarlarla irtibata gecilebilir.

R> model <— GMDH(x.train, y.train, x.valid, y.valid, alpha = 0.6, maxlayers = 10,
maxneurons = 15, exCriterion = "MSE", verbose = TRUE)

R> model <— dceGMDH(x.train, y.train, x.valid, y.valid, alpha = 0.6, maxlayers = 10,
maxneurons = 15, exCriterion = "MSE", verbose = TRUE)

Ozellikle R kullanicist olmayanlar igin shiny R paketi kullanilarak GMDH2 paketinin web
arayiizl gelistirilmistir.

Sonuc¢: Temel amacimiz ikili siniflama yapmak amaciyla daha 6nce deginilen algoritmalarin
uygulanabilmesi i¢in bir R paketi ve web arayiizii gelistirmektir. Detayli bilgi ve R kodlari
Dag ve ark. (2018)’nin gelistirdigi R paketinde bulunabilir. Bu ¢alismada, GMDH ve dce-
GMDH algoritmalar: ile destek vektdr makinalari, random forest, naive Bayes, elastik net
lojistik regresyon, yapay sinir ag1 siiflandiricilar1 Monte Carlo benzetim calismasiyla
karsilastirilmistir. Bu benzetim calismast 1518inda, dce-GMDH algoritmast ¢ogu senaryo
altinda 1yi performans gostermektektedir.

Anahtar Kelimeler: R Paketi, web araci, veri madenciligi, makine 6grenmesi algoritmalari,
Monte Carlo benzetim c¢alismasi
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Tip Arastirmalarinda Orneklem Biiyiikliigii Hesaplamak I¢in
Yeni Bir Mobil Uygulama

Emre Demir?, Bedreddin Ali Ak¢a?, Serhat Hayme®, Serdal Kenan Kose®

YHitit Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Corum
2Hitit Universitesi Bilgisayar Teknolojileri Boliimii, Osmancik Omer Derindere Meslek
Yiiksekokulu, Corum
3Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

emredemir82@gmail.com

Amac: Cogu arastirmaci bir arastirma tasarlarken c¢alisma basinda dncelikle “bu calisma igin
ka¢ denek almaliyim?” sorusunu cevaplamaktadir. Ozellikle tip arastirmalarinda rneklem
biiylikliigiiniin dogru olarak belirlenmesi arastirmanin ilk ve en Onemli asamalarindan
birisidir. Dogru olarak hesaplanan 6rneklem biiyiikliigii, bir ¢calismanin yeterli giice sahip
olmasinin yaninda, israfin engellenmesini ve hastalarin gereksiz deneysel tedaviye maruz
kalmamalarin1 da saglayacaktir. Yanlis sayida belirlenecek bir 6rneklem biyiikligii ile elde
edilen bulgularin giicii diisiik olabilecek ve arastirmanin tekrarlanmasini gerektirebilecektir.
Diisiik orneklem ile yapilan bir calisma diisiik bir glice sahip olmakta, gereginden fazla
orneklem ile yapilan bir calisma ise ek zaman ve maliyet kaybina sebep olmaktadir.
Literatiirde orneklem secimi i¢in az sayida basit diizeyde mobil uygulama bulunsa da
aragtirmacilarin  her an ulasabilecegi iicretsiz ve kapsamli bir uygulama heniiz
bulunmamaktadir. Bu ¢aligma ile tip arastirmacilari i¢in 6rneklem biiytlikliigli hesaplayan yeni
bir Android mobil uygulama gelistirilmesi amaclanmaigtir.

Yontem: Gelistirdigimiz Android mobil uygulama ile bir ¢ok arastirmada yaygin istatistik
testleri olarak kullanilan tek 6rneklem t testi, bagimsiz iki orneklem t testi, eslestirilmis iki
orneklem t testi, oran karsilastirmalari icin tek ve iki Orneklem testleri, varyans analizi
(ANOVA), sayisal degiskenler i¢in korelasyon analizi, kategorik degiskenler igin ki-kare
analizi i¢in gerekli 6rneklem biiyiikliigi belirlenebilecektir.

Bulgular: Mobil uygulamamiz ile yapilan iki farkli 6rneklem biiyiikliigii analizi sonucunda, 1
serbestlik dereceli ki-kare testi kullanilarak 0.05 anlamlilik diizeyi (% 95 giiven araligi) ve
% 80 gii¢ ile 0.3 olan bir etki biiytlikliiglinli ortaya ¢ikarmak igin gerekli olan orneklem
biiytikliigii toplam 88 denek olarak raporlanmistir. Cift yonlii eslestirilmis t-test kullanilarak
sonsuz bir evren biiyiikliigiinde 0.05 anlamlilik diizeyi ile 3 birimlik bir farkin ve % 80 gii¢ ile
ortaya ¢ikarilmasi i¢in toplam 16 denek alinmasi gerektigi raporlanmistir. Mobil
uygulamamiz, G*Power ve PASS paketleri ile her iki uygulamada da drneklem biiyiikliikleri
ayni bulunmustur.

Sonug: Gelistirdigimiz uygulama var olan uygulamalarin tamamindan daha kapsamli ve daha
hizli ¢alismaktadir. Ayrica diger uygulamalarda sonug¢ yazdirmak i¢in rapor mail yoluyla elde
edilememektedir. Google Play Store igerisinden indirilebilecek bu mobil uygulama ile elde
edilecek drneklem biiyiikliigii sonug raporunun Ulkemizdeki etik kurullarinda kabul edilmesi
beklenilmektedir. Ulkemizdeki tiim arastirmacilar bu uygulama ile ¢alismalarinda
kullanacaklar1 6rneklem sayisin1 kendileri rahatlikla hesaplayabilecek ve etik kurul
bagvurularinda mobil uygulamadan aldiklar1 raporu kullanabilecektir. Mobil uygulamanin
Uluslararas1 kullanilan popiiler bir uygulama olmasi i¢in gelistirme ¢alismalar1t devam
etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Mobil uygulama, 6rneklem biiyiikliigii, gii¢ analizi, tip arastirmalari
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Yiiksek Boyutlu Verilerde Model Seciminde Kullanilan
Hizhi Regresyon Metotlarimin Karsilastirilmasi

Sengiil Cangiir’, Handan Ankarali?

_1 Diizce Universitesj Tp Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Diizce
2[stanbul Medeniyet Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dall,
Istanbul

sengulcangur@gmail.com

Amagc: Cok sayida degiskenin yer aldig1 bir calismada en dogru tahmini istatistiksel modele
hizli ve kolay ulasmak olduk¢a énemlidir. Ozellikle de goklu baglant: sorunu oldugu durumda
yiikksek boyutlu verilerden dogru ve yorumlanabilir modele ulasmak i¢in algoritmalardan
yararlanilmaktadir. Bu calismanin amaci Korelasyon Matrisi Boyut Indirgeme Metodu
(DRCM), Parametrik Olmayan Korelasyon Matrisi Boyut Indirgeme Metodu (DRCM-N),
Varyans Inflasyon Faktor (VIF) Regresyon ve Giiglii VIF Regresyon (R.VIF) metotlarmi
tanitmak ve farkli senaryolarla kurgulanan bir simiilasyon c¢alismasiyla da metotlarin
performanslarini karsilastirmaktir.

Yontem: Veri setinde c¢oklu baglanti ve aykir1 deger varliginda ve modelde yer almasi
diisiiniilen bagimsiz degisken sayisinin artmasit durumunda dort hizli regresyon metodunun
performanslari simiilasyon c¢alismasiyla incelenmistir. Simiilasyon calismasi MATLAB
programinda ve Intel(R) Core(TM) i17-6500U CPU @ 2.50GHz, 2592 Mhz, 2 cekirdek, 4
mantiksal islemci bilgisayarla yapilmstir.

Bulgular: Tim senaryolarda dort metot ile hedef degiskenlerin tamami final modele
secilmistir. Final modele en kisa siirede ulasan metotlar sirasiyla DRCM ve DRCM-N’dir.
R.VIF regresyon metodunun final modele ulagma siiresi, VIF regresyon metoduyla elde edilen
stireden yaklasik 2 kat daha kisadir. Tiim senaryolarda modele giren toplam giiriiltii degisken
say1st en fazla DRCM ve DRCM-N metotlariyla segilirken, en az R.VIF regresyon metoduyla
secilmistir. Sonu¢ olarak her iki veri yapisinda da R.VIF regresyon metodunun daha iyi
performans gosterdigi sonucuna ulagilmigtir.

Sonug¢: Biiylik veri seti oldugunda ve veri setinde aykiri deger var oldugu durumlarda
geleneksel yontemlerin yeterli olmamasi ve bu yontemlerle elde edilen sonuglarda bilgi
kaybinin olmas1 dezavantajlarindan dolayr hizli regresyon metotlarinin tercih edilmesini
onermekteyiz. Ozellikle veri setinde ¢oklu baglant1 ve aykir1 deger olmasi durumunda hizl
regresyon kestiricisi olarak R.VIF regresyon metodunun kullanilmasini tavsiye etmekteyiz.

Anahtar Kelimeler: Varyans inflasyon faktor, giiglii, boyut indirgeme, yiiksek boyutlu veri
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Derin Ogrenme Yontemleri ile
Elektrokardiyogram Verilerinin Siniflandirilmasi

Hiiseyin KUTLU?, ilker ETIKAN?

) YAdiyaman Universitesi, Adiyaman
2 Yakindogu Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Lefkosa

hkutlu@adiyaman.edu.tr

Amag: Biyoistatistik uygulamalarinda zaman serileri énemli bir yer tutmaktadir. Zaman
serilerinde tahmin ve smiflandirma islemlerinde derin 6grenme yontemleri geleneksel
yontemlerden daha yiiksek basarim gostermektedir. Bu c¢alismada bir zaman serisi olan
elektrokardiyogram (EKG) sinyallerinin siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanl bir
yontem Onerilmistir. EKG, hekimler tarafindan kalp sagligini incelemek amaci ile yaygin
olarak kullanilan bir veridir. EKG sinyallerinin manuel analizinde, diger zaman serisi verilere
benzer sorun sinyaldeki farkli dalga sekillerini ve morfolojilerini tespit etme ve kategorize
etmenin zorlugudur. Hekim i¢in bu gorev, hem zaman alic1 hem de hatalara egilimlidir. Bu
caligmanin amac1t AAMI EC57 standardina gore bes farkli kalp aritmisini EKG sinyallerinden
dogru bir sekilde LSTM ile siiflandirabilen bir yontem 6nermektir.

Yontem: EKG sinyalleri bir zaman serisi sinyalidir. Bu ¢alismada son zamanlarda geleneksel
veri isleme yontemlerine literatiirde iistiinliik saglayan derin 6grenme yontemlerinden Uzun -
Kisa Donem Bellek (Long — Short Term Memory — LSTM) kullanilmistir. Tasarlanan LSTM
modeli ile EKG smiflarina ait verilerin zamanda degisen degerleri 6grenilmistir. Calismada
erisime agik “ECG Heartbeat Categorization Dataset” veri kiimesi kullanilmistir. ve EKG
sinyal smiflart LSTM ile 6grenilmis ve siiflandirilmistir.

Bulgular: AAMI EC57 standardina gore bes farkli kalp aritmisi vardir. Bunlar N, S, V, F, Q
olarak isimlendirilmislerdir. Yapilan c¢alismada 5 smif i¢in ortalama % 96.95 dogruluk,
% 92.22 hassasiyet, % 97.97 segicilik, % 92.77 duyarlilik ve 92.40 F skor degerleri elde
edilmigtir. F sinift % 97.29, N sinift 94.42, Q smifi 99.26, S smifi % 96.72, V smifi 97.09
dogruluk oranmi ile smiflandirilmigtir. Smiflandirict  degerlendirilmesinin  tam olarak
yapilabilmesi adina F Score, Recall, Precission, Sensivity metrikleri verilmistir. Literatiirdeki
caligmalar ile karsilastirmali tablo verilmistir.

Sonug¢: Yapilan ¢alismada elde edilen basarim ol¢iitleri ile literatiirde bulunan c¢alismalar ile
kiyaslanmistir. Derin 6grenme yontemlerinden LSTM yapisinin mevcut yontemlere gore
ustiinliigii gortilmiistiir. Zaman serilerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme yontemlerinin
etkili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: EKG sinyalleri, derin 6grenme, LSTM
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Osteoartritli Hastalarda Islevsellik Degerlendirimi i¢in
Ortak Bir Metrik Gelistirilmesi

Pervin Demir?, Atilla Halil Elhan?, Sehim Kutlay®, Ayse A. Kiiciikdeveci®

YAnkara Yildirim Beyazit Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
8Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon Anabilim Dali, Ankara

pervin.demr@gmail.com

Amagc: Osteoartrit (OA) tedavisinde sonug¢ degerlendirim ve izleminde fonksiyonel (islevsel)
degerlendirme oldukca 6nemlidir. Fonksiyonel degerlendirmenin gergeklestirilmesi amaciyla
kullanilan gegerliligi ve giivenilirligi gosterilmis genel veya hastaliga 06zel Olgekler
bulunmaktadir. Profesyonellerce kullanilan bu Olgeklerden elde edilen sonug
degerlendirmelerinin karsilastirilmasinin  dogrudan yapilabilmesi i¢in O6lgek birimlerinin
esitlenmesine ihtiyac vardir. Bu ¢alismada amagc, diz OA’da islevsellik degerlendirimi i¢in ii¢
sonu¢ degerlendirme Olgeklerinden ortak bir metrik gelistirilmesi ve bu metrikle {i¢ dlgek
uygulanan hastalardan elde edilen sonuclarin karsilastirilabilirligini incelemektir.

Yontem: Calismada, Saglik Degerlendirme Anketi (HAQ) (Kiigiikdeveci ve digerleri, 2004),
WOMAC Osteoartrit indeksi (WOMAC) ve Nottingham Saglik Profili (NHP) &lgeklerinin
fiziksel fonksiyon boliimlerini yanitlayan ve dahil olma kriterlerini saglayan 284 diz OA’l1
hastaya ait veri seti kullanilmistir. Olgeklerin es zamanli olarak tek bir analizi ile ortak metrik
olusturulmus ve Rasch Model (RM)’e uyumu test edilmistir. Giivenirlik, birey ayirsama
indeksi ile incelenmistir. Istatistiksel analizler ve hesaplamalar i¢in IBM SPSS Statistics 21.0
ve RUMM?2030 programlar1 kullanilmas, istatistiksel anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak kabul
edilmistir.

Bulgular: Calismada yer alan hastalarin yas ortalamasi 61.72+10.45 yil olarak elde edilmistir.
Es zamanli esitleme ile elde edilen ortak metrik i¢in Rasch model uyumu (p=0.331), tek
boyutluluk ve yerel bagimsizlik varsayimlar1 saglanmistir. Birey ayirsama indeksi 0.840’tir.
Yas, cinsiyet ve hastalik siiresine gére madde islev farklilig1 tespit edilmemistir. Belirlenen
ortak metrik skorlar1 0-100 aralifinda tanimlanmis, diger Olgek skorlarinin ortak metrikteki
karsiliklar1 belirlenmistir.

Sonu¢: HAQ, WOMAC ve NHP olgekleri ile klinisyenlere kolaylik saglayacak ortak metrik
olusturulmustur. Skorlar1 0-100 aralifinda tanimlanan bu ortak metrik, klinisyenlerin HAQ,
WOMAC ve NHP o6lgekleri i¢in elde edecekleri toplam skorlar1 karsilastirabilmelerine olanak
saglayacaktir. Ornegin; ortak metrikte 46 skoru; HAQ’ta 6, WOMAC fiziksel fonksiyon
boliimiinde 27 ve NHP fiziksel fonksiyon boliimiinde 4 skoruna karsilik gelecektir. Benzer
yorumu her dl¢egin toplam skoruna karsilik gelen ortak metrik skoru ile de yapabileceklerdir.

Anahtar Kelimeler: Rasch modeli, osteoartrit, ortak metrik, islevsellik
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Izdiisiim Arama Yéntemi, Algoritmalar ve Endeksler

Alev Bakar!, Aydin Erar?
YHali¢ Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali, Istanbul
2Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi Istatistik Boliimii, Istanbul

alevbakir@yahoo.com

Amag: Cok boyutlu veri analizlerinde u¢ degerlerin varligi, coklu baglantinin bulunmasi gibi
sorunlar istatistiksel analizleri de etkilemekte, yanlis tahminleri beraberinde getirmektedir. Bu
problemlerin ortadan kaldirilmasinda veri boyutunun indirgenmesi onemli bir rol
oynamaktadir. Cok boyutlu verilerin bir eksen ya da bir diizlem iizerindeki dogrusal
izdiisiimiinii, tekrarli bir arama islemi ve bir endeks kriteri kullanarak bulan Izdiisiim Arama
Yontemi ilk kez Friedman ve Tukey tarafindan (1974) calisilmigtir.

Yontem: izdiisiim Arama Yontemi, ¢ok boyutlu verilerde bir dogrusal grafikleme bigimidir.
Yontem, yiiksek boyutlu olan orijinal veriyi daha diisiikk boyutlu (bir ya da iki boyutlu) bir
uzaya tastyarak verinin dagilimi yardimiyla verilerdeki oriintiiyli kesfetmeyi ve yorumlamay1
amaglar. Bu yontemin temel iki adimi1 vardir:1-Yapinin ya da ayrilisin derecesinin dl¢iisii olan
bir izdiisim arama endeksi bulmak, 2- Endeksin en biiyiik degerini verecek olan en iyi
diizlemi bulmak. Bu noktada farkli izdiisiim arama algoritmalar1 ve gesitli endeks hesaplari
gelistirilmistir.

Bulgular: Uygulamalar sonucunda izdiisim arama yoOnteminin diisik boyutlu veri
kiimelerinde ¢ok i1yi sonu¢ vermedigi ve ayrica yontemin u¢ degerin varligi durumunda biiyiik
bir oranda olmasa da yine de etkilendigi sdylenebilir. Izdiisim arama ydnteminin
doniistliriilmiis veriler ve ¢oklu baglantinin olmadigi veri kiimelerinde uygulamaya daha
uygun oldugu anlagilmistir. Cesitli endeks ve algoritma kombinasyonlarinin olmasina ragmen
her tiirlii veri dagiliminda en iyi sonucu Posse’un Ki-Kare Endeksinin verdigi goriilmiistiir.

Sonug¢: Cok boyutlu veriler hakkinda higbir bilgi olmadan da bizi veri hakkinda bir yoruma
gotiirebildiginden dolayr ilk adim olarak izdiislim arama yonteminin kullanilabilirligi fakat
detayli bir veri inceleme s6z konusu oldugu zaman yetersiz olabilecegi ve yardimci
yontemlere gereksinim duyuldugu anlagilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Izdiisiim arama ydntemi, izdiisiim arama algoritmalari, izdiisiim arama
endeksleri, boyut indirgeme, yapisal uzaklastirma
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RServe ile Gegerlik ve Giivenirlik icin Kapsamh Bir Web Arayiizii

Ebru Oztiirk!, Batuhan Bakirarar?, Sevilay Karahan®, Ergun Karaagaoglu®

YHacettepe Universitesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
24nkara Universitesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

ebru.ozturk3@hacettepe.edu.tr

Amag: Bu ¢alismanin temel amaci Java platformu {lizerinde RServe kullanarak R programini
bilmeyen kullanicilara gegerlik ve gilivenirlik i¢in bir web arayiizii gelistirmektir.

Yéntem: Olgmenin iki ana bileseni gecerlik ve giivenirliktir. Gegerlik, bir testin dlgmek igin
tasarlandig1 6zelligi dlgmesi ile ilgili bir kavramdir. Giivenirlik ise tekrarlanan o6l¢iimlerde
benzer sonuclarin elde edilmesi olarak tanimlanabilir.

Bu web arayiiziinde, kapsam gecerliligi i¢cin Lawesh yontemi temel alinarak kapsam gegerlik
orani ve kapsam gecerlik indeksi verilmistir. Sag¢ilim grafigi, korelasyon katsayis1 ve Bland-
Altman grafigi yontemleri uyum gegerligi alt basliginda incelenmistir. Kestirim gegerliginde
ise capraz-gecerlik yontemi temel alinarak dogrusal regresyon modellemesi yapilmistir.
Yakinsak ve raksak gecerlik i¢in sacilim grafigi ve korelasyon katsayisi kullanilmistir. Yap1
gecerligi icin ise, aciklayic1 faktdr analizi ve iki ortalama arasindaki farkin anlamlilik testi
verilmistir. Kategorik veriler icin kestirim gegerliginde ROC egrisi analiz sonuglart yer
almustir.

Giivenirlik kisminda ise, paralel glivenirlik alt baghiginda iki es arasindaki farkin anlamlilik
testi ve korelasyon katsayisi gosterilmistir. I¢ tutarlilik igin Cronbach alfa katsayisi
kullanilmigtir. Giivenirlik i¢in ayrica siifi¢i glivenirlik katsayis1 ve Kendall uyum katsayisi
incelenmistir. Testin iki yartya boliinerek giivenirligin incelenmesinde ise, Sperman-Brown,
Rulon ve Gutmann formiillerinden yararlanilmistir. Kategorik degiskenler i¢in giivenirlik
boliimiinde Kappa ve agirlikli Kappa katsayilart verilmistir.

Gegerlik ve gilivenirlik disinda, madde analizi de 6lgmenin 6nemli bir parcasidir. Bu web
arayliziinde, madde analizi sonuglart da kullanictya sunulmaktadir.

Bu web arayiiziinii gelistirmek icin, Java platformu iizerinde RServe kullanilmistir. RServe
tanim1 kisaca “R ve R kiitiiphanelerine baglanti kurmaya gerek duymadan, diger programlarin
R dilini ¢esitli dillerden kullanmasina izin veren bir TCP / IP sunucusu” (RServe-Binary R
Server, 2018) olarak verilebilir. RServe, genellikle, R sunucu uygulamasindaki istatistiksel
modellerin ve grafiklerin diger uygulamalarla birlestirilmesinde kullanilir.

Sonug¢: Bu caligmada, Java platformunda RServe kullanarak gecerlik ve Giivenirlik i¢in bir
web araylizii gelistirilmistir. Amacimiz, 0&zellikle R programlama dilini bilmeyen
kullanicilarin kendi analizlerini ger¢eklestirmelerini saglamaktir.

Anahtar Kelimeler: Gegerlik, giivenirlik, RServe, web arayiizii
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RServe ile Kiimeleme Algoritmalarina Ait
Web Tabanh Yazihim Gelistirilmesi

Batuhan Bakirarar®, irem Kar?, Atilla Halil Elhan?

Ydnkara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
batuhan_bakirarar@hotmail.com

Amagc: Calismanin amaci, kullanicilarin R ve Java programlama dilleri bilmelerine, veri
madenciligi programlart kullanmalarina gerek olmadan veri madenciligi yontemlerini
kullanabilmesini saglamaktir.

Yontem: Verilerin analizi i¢in 6rnek veri seti olarak R programlama dilinde yer alan hazir
veri setlerinden USArrests veri seti kullanilmistir. Calismada bu veri seti lizerinde kiimeleme
algoritmalarina ait sonuglar verilmistir.

Bulgular: Calismada ornek olarak Hiyerarsik ve K-ortalama kiimeleme yontemleri
kullanilmig ve bu yontemlere ait sonuglar dendogram grafikleri ile 6zetlenmistir.

Sonug¢: Rserve zengin R kiitiiphanelerini kullanarak veri madenciligi yontemlerini kullanma
imkan1 sunmaktadir. Ayn1 zamanda ticretsiz olup, siirekli gelistirilerek yeni fonksiyonlar
ekleme olanag vardir.

Anahtar Kelimeler: Rserve, kiimeleme, veri madenciligi


mailto:batuhan_bakirarar@hotmail.com

XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Soézli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

S46

Eksik Veri Yerine Deger Atama Yontemlerinin Performanslarinin
Veri Madenciligi Siniflama Algoritmasi Kullanilarak Degerlendirilmesi

Batuhan Bakirarar?, irem Kar!, Beyza Doganay', Atilla Halil Elhan?

Ydnkara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
batuhan_bakirarar@hotmail.com

Amagc¢: Calismanin amaci, ii¢ farkli deger atama yOnteminin performansini bir veri
madenciligi siniflama algoritmasi kullanarak degerlendirmektir.

Yéntem: Calismada University of California Irvine (UCI) Makine Ogrenmesi veri tabaninda
yer alan Mammographic Mass veri seti kullanilmistir. Veri setinde 961 hastaya ait 6
degiskenin verileri bulunmaktadir. Bu degiskenler BIRADS, Yas, Kitle Sekli, Kitle Marji,
Kitle Yogunlugu ve Smif’tir. Veriseti % 10, % 20 ve % 30 oraninda eksik veri igerecek
sekilde rasgele olarak eksiltilmistir. Eksik veri yerine deger atamak icin kullanilacak tig¢
yontem ise ortalama veya tepe degeri ile doldurma, zincir denklemleri ve Cok Katmanl
Algilayict’dir.

Bulgular: Calismada her ii¢ durumda da en iyi performansi gosteren yontem Cok Katmanli
Algilayicr’dir. Cok Katmanli algilayict yontemini ise sirasiyla Zincir Denklemleri ve ortalama
veya tepe degeri ile veri atama yontemleri takip etmektedir.

Sonug¢: Sonug olarak, tahmin modelleri ile deger atama, veriler arasindaki iliskileri, model
yapisini kullanarak verileri doldurdugu igin basit eksik veri doldurma yontemlerine gore daha
1y1 sonuglar vermektedir ve literatiirde kullanilmas1 onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Eksik veri, deger atama, tahmin modelleri, zincir denklemleri
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Spesifik Kimyasal Maddelerin Belirlenmesinde
Siniflandirma Algoritmalarinin Tahmin Yeteneklerinin Karsilastirilmasi

Ugur Toprak!, Emrah Gokay Ozgiir!, Serhat Hayme?!, Beyza Doganay Erdogan®
Ydnkara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
toprakugur@ymail.com

Amag: Son yillarda molekiiler bilimlerde, 6zellikle de kemometri alanindaki ilerlemeler,
kimyasal maddelerin yapisin1 anlayabilmek i¢in sistematik yaklasimlara izin vermesiyle ilag
kesfinde, farmasotik kimyada ve tipta yeni kesifleri kolaylastirmistir. Kimyasal malzemelerin
niteliklerine gore siniflandirilmasi insan sagligi ve dogal ¢evre i¢in hayati 6nem tagimaktadir.
Son yillarda yapilan ¢alismalar, kimyasal maddelerin yapilarinin daha detayli arastirilmasiyla,
binlerce kimyasal maddenin kendilerine 06zgii 6zellikleri ve bunlarin etkilesimlerinin
molekiiler diizeyde siniflandirmasi igin yararli bilgiler saglayabilecegini gostermistir.
Kimyasal maddelerin siniflandirilmasinda kullanilan yontemlerin gelismesine ragmen, bu
maddelerin dogru tespitinde tam otomatik ve objektif bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
caligma, cesitli siniflandirma algoritmalar1 arasinda ham kimyasal madde veri seti icin en iyi
siniflandirma modelini belirlemeyi ve performanslarini karsilastirmayr amaglamaktadir.

Yontem: Bu calisma icin secilen ham kimyasal madde veri kiimesi dort farkli siniftan
olugmaktadir; AcDiSol, DiCaP, Kollidion ve MCC. Ayrica, belirtilen siniflardan herhangi
birine ait olmayan orneklerde bulunmaktadir. Verilerin analizi i¢in The UnscramblerX siiriim
10.5.1. programi ve smiflama icin Soft Independent Modeling of Class Analogies (SIMCA),
Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) algoritmalari
kullanilmigtir. En 1yi siniflandiriciyr bulmak i¢in veri seti simiilasyon yontemi ile ¢cogaltilarak
siiflandirma performanslari arasinda karsilastirmalar yapilmstir.

Bulgular: Siniflandirma yontemlerinin tahmin dogrulugu, verileri nasil ele aldiklarina gore
farklilhik gostermektedir. Elde ettigimiz sonuglara gore SIMCA, SVM'ye gore % 8-11 ve
LDA'ya gore % 12-16 oraninda daha iyi siniflandirma basarist géstermistir. SIMCA, DiCaP
ve Kollidion'un siiflandirmasinda diger algoritmalara gére en yliksek basariya sahip (% 100)
ve LDA ise AcDiSol’lin siiflandirmasinda en az diisiik basartya sahip (% 76) simiflandirict
olarak gozlemlenmistir.

Sonu¢: Bu sonuglara gore, SIMCA bu ham kimyasal madde veri setinde diger yontemlere
gore daha istiin bir basari gostermistir. Bununla birlikte, siniflandirmada algoritmalarin
istatistiksel, hesapsal ve yapisal sinirlamalarinin da bu siirecte belirleyici oldugu dikkate
alimmalidir. Sonug olarak, hem ham kimyasal madde veri seti hem de simiile veri seti igin,
SIMCA’nin en iyi ve en hizli ¢6ziim oldugu goriilmiistiir. Ancak, gii¢lii yanlilik veya bazi
istisnai durumlar i¢in, sonuglarin uzmanlar tarafindan kontrol edilmesi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kemometri, siniflama, SIMCA
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Fonksiyonel Veri Analizi ve “Fonksiyonel t Testi” Uygulamasi

Cagla Safak!, Zeynep Yavuz!, Beyza Doganay Erdogan®
Ydnkara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
caglasafak01@gmail.com

Amag: Verilerin istatistiksel analizinde veri tipine uygun analiz yontemi belirlemek arastirma
planinin ilk adimlarindan biridir. Giiniimiizde tekrarli Glgiimlerin analizinde popiilerlik
gostermeye baslayan “Fonksiyonel Veri Analizi (FVA)” yontemi bu ¢alismada tanitilacak ve
iki 6rneklem icin uygulamasi ele alinacaktir. Ozellikle saglik alaninda yapilan tedavilerin
basarisi, hastanin iyilesme siireci gibi takip gerektiren durumlar i¢in toplanan verilerin
analizinde tekrarli Ol¢limler i¢in kullanilan yontemler daha bir 6nem kazanmaktadir.
Fonksiyonel veri analizi, tekrarli dl¢limlerin ayni zaman noktalarinda alinmasinin yani sira
ozellikle farkli zaman noktalarindan da elde edilen Slgiimlerin degerlendirilmesine olanak
sagladig1 icin tercih edilmektedir. Bu calisma kapsaminda, saglik alanindan gercek veri
iizerinde, ayni gozlemlerden tekrarli zamanlarda alinan Gl¢glim degerlerinin altinda yatan
fonksiyonun karakteristigi hakkinda tahminlerde bulunabilmek igin kesikli noktalar birer
fonksiyon haline doniistlriilmiistiir. Elde edilen fonksiyonlar arasinda istatistiksel
karsilagtirmalar ve ¢oziimlemeler yapmak amaciyla veriye fonksiyonel veri analizi yontemi
uygulanarak sonuglar incelenmistir.

Yontem: Arastirma kapsaminda 2005 yilinda Ankara Numune Hastanesi’nde meme kanseri
nedeniyle radikal mastektomi ameliyati olan ve lenf bezleri alinan 29 yas ve iizeri kadinlar
rasgele iki gruba ayrilmiglardir. Birinci gruba hastanede tedavi uygulanirken, ikinci grup ev
programi almistir. Calismada, hastanede tedavi géren 27, ev programi alan 30 hasta olmak
iizere toplam 57 birey vardir. Hastalarin ameliyat 6ncesi (0. giin), ameliyat sonras1 5. giin, 30.
giin, 90. giin ve 180. glin omuz hareket ac¢iklig1 dl¢limlerinden fleksiyon (biikiilme, bu hareket
ile eklemi olusturan iki kemik arasindaki ag¢1 daralir) degerleri alinmistir. Tekrarli dl¢timler,
her bireyden ayni zaman noktalarinda alinmistir ve her birey esit dl¢lim sayisina sahiptir.
FVA uygulanmasinda, yukarida bahsedilen bireyler, gelisigiizel olarak gruplandiklar1 tedavi
ve ev programlarindaki fleksiyon degerlerine gore fonksiyon olusturularak, fonksiyonel t testi
ile karsilagtirilmislardir.

Bulgular: Bu galismada hastanede tedavi ve evde tedavi program gruplarindaki bireylerin
fleksiyon degerleri karsilagtirllmistir.  Analizlerin ilk basamaginda ilerleyen analiz
asamalarinda kullanilmak iizere, aym kisilerden bes farkli zaman noktasinda alinan verileri
fonksiyonel veriye doniistiirme ve diizgiinlestirme islemleri yapilmistir. Bu islemler
sonrasinda, tedavi gruplarindaki bireyler baslangigta benzer ortalama degerlerine sahip iken
ilerleyen zaman noktalarinda hastanede tedavi alan grubun ortalama egrisinin evde tedavi alan
bireylerin ortalama egrisine gore daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica,
tedavi gruplarindaki bireyler baslangicta benzer varyasyona sahip iken mastektomi
operasyonu sonrasinda evde tedavi alan bireylerin daha yiiksek varyasyona sahip oldugu
gozlemlenmistir. Fonksiyonel t testi sonrasinda elde edilen t istatistigi grafigine gore,
hastanede ve evde tedavi alan bireylerin baslangi¢ noktasindaki fleksiyon olgiimleri arasinda
fark goriilmezken, operasyon sonrasinda bu iki grup tedavi yontemi arasinda istatistiksel
olarak farklilagsma oldugu soylenebilmektedir.

Sonuc¢: Fonksiyonel t testi ile elde edilen t-istatistigi grafigi incelendiginde, ayni verinin
karisik etkili modeller ile analizi sonucu ile de bu sonuglarin tutarli oldugu goriilmektedir.
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Sonu¢ olarak tekrarli Olglimlerin analizinde, literatiirde yer alan yaklasimlar disinda
fonksiyonel veri analizi yaklasiminin da kullanilabilecegi soylenebilir.

Anahtar Kelimeler: B-spline, diizgiinlestirme, fonksiyonel t testi, fonksiyonel veri analizi
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Biyoistatistik Egitiminde inovasyon: Mezuniyet Oncesi Tip Egitiminde
Multidisipliner Yaklasim

Ferhan Elmah', Funda Ifakat Tengiz?

. fz_mir Kdtip Celebi Qﬂiversitesi Twp Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, fzmir
2 [zmir Kdtip Celebi Universitesi Tip Fakiiltesi Tip Egitimi Anabilim Dali, Lzmir

ferhan.elmali@ikc.edu.tr

Ama¢: Bu calismanin amaci Izmir Katip Celebi Universitesi (IKCU), Tip Fakiiltesi
mezuniyet Oncesi tip egitiminde 2018-2019 egitim-6gretim yilindan itibaren uygulamaya
koyulan “Sistem Temelli Entegre Egitim Modeli” kapsaminda farkli 6gretim yontemleri ile
verilecek Biyoistatistik egitimi hakkinda aragtirmacilara bilgi sunmaktir.

Yontem: Son yillarda gelisen teknoloji ve fakiiltelerde artan 6grenci sayisi ile birlikte Flipped
Class Ogretim yontemi Biyoistatistik egitiminde Onerilmektedir. Flipped class Ogretim
yontemi ile O6grenciler ders oOncesi Ogretim iiyesi tarafindan hazirlanan ders videolarini
izleyerek ders saatinde dahil olduklari kiiciik egitim gruplart ile birlikte uygulama
yapabilmektedir. IKCU, Tip Fakiiltesi’nde 2017-2018 egitim 6gretim yilina kadar donem 1’in
ilk iki kurulunda verilen biyoistatistik konular1 2018-2019 egitim 6gretim yilindan itibaren
“Insan ve Toplum Saghg (ITS)” dikey koridorunda Flipped Class ydnteminin de yer aldig
farkli 6gretim yontemleri ile donem 1, 2 ve 3’te verilecektir. Flipped class yonteminin yant
sira farkl disiplinler ile birlikte kiiciik grup egitimleri, ddevler, projeler ve saha ¢alismalari
yiiriitiilecektir.

Bulgular: 2020-2021 egitim 6gretim yili sonunda 6grencilerin Biyoistatistik dersine bakist,
basar1 algis1 ve memnuniyet diizeyleri iizerine arastirmalar yapilarak 6gretim yontemlerinin
etkinligi degerlendirilecektir.

Sonu¢: Tim bu 6gretim yontemlerinin kullanilmasi ile biyoistatistik biliminin bilimsel
arastirmalarda ne derece Onemli ve gerekli oldugunun hekim adaylar1 tarafindan
benimsenmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Biyoistatistik, entegre egitim, etkin ogrenme, flipped class, ekip
calismasi
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Coklu Dogrusal Regresyon Coziimlemesinde Gii¢ Analizi

Avhan Parmaksiz!, Reha Alpar?

! Hacettepe Univer{.stesi Saghik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2 Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

aparmaksiz@gmail.com

Amag: Bu calismanin amaci, ¢oklu dogrusal regresyon c¢oziimlemesinde % 80 gii¢ i¢in
orneklem biytikligiiniin belirlenmesine iliskin kural ve yontemleri tartismak, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasi farkli korelasyon yapilar1 icin gerekli 6rneklem biiyiikliiklerini
benzetim yoluyla belirlemektir.

Yontem: Coklu dogrusal regresyon modellerinde, gerekli orneklem genisligi genellikle
bagimsiz degisken sayist ile iligkili olarak onerilen bagintilarla yapilmaktadir. Bu kurallar
genellikle giic analizi prosediirleri goz ardi edilerek, belirli alan iizerine ¢aligma yapan
aragtirmacilar tarafindan Onerilmigtir. Teorik (Onsel/priori) gli¢ analizi i¢in uygulanan
prosediiriin en zor asamasi etki biiylikliiklerinin belirlenmesidir. Grup ortalamalar1 arasindaki
farka iligkin bile birbirine benzer fakat farkli etki biiytikliigii tanimlamalar1 yapilmistir. Hatta
farkli alanlarda yapilan alanyazin taramasi ile de farkli etki biiyiikliigi nitelemeleri
yapilmistir. Anlasilacagi lizere etki biiyiikligli sorunu, tek degiskenli analizler i¢in bile
karmasik iken ¢ok degiskenli bir etki biiylikliigii tanimi1 gerektiren ¢oklu dogrusal regresyon
cozlimlemesi i¢in daha da biiyiik bir sorun olmaktadir. Son yillarda APA gibi kuruluslarin
onerileri ve bu onerileri dikkate alan akademik dergilerin istekleri ile bu konudaki bilincin
arttig1 goriilmektedir. Coklu dogrusal regresyon ¢ozlimlemesi i¢in gii¢ analizi prosediirlerini
dikkate alarak oOrneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesine yonelik caligmalar da yapilmistir
(Green, 1991). Maxwell (2001), Green’in caligmasini daha Oteye tasiyarak bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon yapilarini da dikkate alarak bir etki biiytikligi
tanim1 yapmis ve bu etki biiyiikliigi ile gerekli orneklem biiytikliiglinii belirlemek icin bir
baginti 6nermistir.Bu ¢aligmalarin disinda yapilan bazi ¢alismalarda ise etki biiylikliigii olarak
R? kullanilmis ve R? icin gerekli orneklem biiyiikliigii hesaplanmaya caligilmstir.
Calismamizda, birgok c¢oklu dogrusal regresyon c¢oziimlemesi icin gerekli Orneklem
biiyiikliigiinii belirlemek {izere kullanilan etki biiyiikliigii olan R?’nin yeterligi irdelenmistir.
Ayrica Maxwell’in (2001) 6nerdigi bagintida kullanilan degiskenler arasi ortalama korelasyon
degerlerinin de sorunu ¢dzmede yeterligi tartigilmistir.

Bulgular: Farkli korelasyon yapilar1 igin iretilen veri setleri ile % 80 gii¢ igin yeterli
orneklem biiyiikliikleri hesaplanmis ve Ozet tablo ve grafiklerle sunulmustur. Benzetim
caligmas1 uygulanirken, ilgi kombinasyonlar i¢in varyans sisme oranlar1 dikkate alinarak
cozlimler yapilmis, 6rneklem biiylikliigliniin 20°den az oldugu ¢ok az sayida senaryoda
goreceli olarak yiiksek degerler goriilmiistiir. Her bir senaryo ig¢in R? degeri hesaplamus,
birbirine yakin R? degerleri iireten farkli korelasyon senaryolari igin ¢ok farkli &rneklem
biiytikliikleri bulunmugstur. Ortalama korelasyon degerleri ayni olan farkli kombinasyonlarla
da calisma yapilmis ve birbirinden farkli 6rneklem biiyiikliikleri belirlenmistir.

Sonug¢: Coklu dogrusal regresyon c¢oziimlemelerinde, % 80 gii¢ icin 6rneklem biiyiikliigiinii
belirlemek igin kullanilan R? degeri uygun bir etki biiyiikliigii degildir. Maxwell’in &nerdigi
bagint1 i¢in degiskenler arasi korelasyonu ozetleyen ortalama korelasyon degeri de dogru
orneklem biiyiikligiinii belirlemek i¢in yeterli degildir.
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Anahtar Kelimeler: Coklu dogrusal regresyon modelleri, gii¢ hesabi, 6rneklem biiyiikligii,
benzetim uygulamasi
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Meme Kanserli Hastalar Uzerine Orantih Tehlikeler Karma Iyilesme
Modelinin Uygulanmasi

Ozge Pasin', Handan Ankarali?

_ Ystanbul Univelisitesi Twp Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, fstanbyl
2[stanbul Medeniyet Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Istanbul

0zgepasin90@yahoo.com.tr

Amag: Sagkalim aragtirmalarinda yasam silirelerine etki eden risk faktorlerinin
arastirilmasinda en ¢ok kullanilan model Cox regresyon yontemidir. Cox regresyon modelinin
uygulanabilmesi igin orantili tehlikeler varsayiminin saglanmasi gerekmektedir. Yontem,
ilgilenilen olay1 yasayan cok sayida birey oldugunu ve kisilerin olay1 yasamaya duyarl
oldugunu varsaymaktadir. Ancak bazi durumlarda bu kosul saglanmamaktadir. Ozellikle
giinlimiizde kanserden meydana gelebilecek Oliimleri veya metastazlart dnlemeye yonelik
aragtirmalar hizli bir sekilde ilerlemektedir. Dolayist1 ile kanser arastirmalarinda son yillarda
ilgilenilen olay1 yasamayan (6liim, niiks vb.) bireylerin varligi s6z konusudur. Bu durumlarda
Cox regresyon modelinin kullanilmasi yaniltici olacak, iyilesme modelleri alternatif bir
yontem olarak kullanilabilinecektir. Yapilan bu ¢alismanin amaci ise, iyilesme modellerinin
teorik 6zelliklerini aciklamak, uygun bir veri seti lizerinde uygulamasini gerceklestirmek ve
Cox regresyon modeli ile sonuglari karsilagtirmaktir.

Yontem: Calisma, Hollanda Kanser Enstitiisii tarafindan elde edilen 295 kadin meme kanserli
hastalar {izerinde yapilmistir. Calisma siirecinde hastalarin 6liimii basarisizlik olarak ele
alinmig diger hastalar ise durdurulmus olarak belirlenmistir. Yasam siiresine etki edebilecek
risk faktorleri olarak ise yas (44 yas alt1 ve {istii), kemoterapi alma durumu, hormon tedavisi
alma durumu ve histopatolojik evre (az-orta derecede diferansiye, iyi derecede diferansiye)
almmistir. Orantili tehlikeler varsayimi test edilmesinin ardindan, veri setine hem Cox
regresyon yontemi hem de orantili tehlikeler karma iyilesme modeli (lojit fonksiyon
kullanilarak) uygulanmistir. Calismadaki veriler R paketi ile analiz edilmistir.

Bulgular: Calismadaki verilerin orantili tehlikeler varsayimini sagladigi belirlenmistir. Cox
regresyon analizi sonucunda yas, kemoterapi alma durumu, hormon tedavisi alma
durumlarinin 6liim riski lizerine anlamli bir etkisinin olmadig goriilmistiir (p>0.05). Ancak
histopatolojik durumun 6liim riski {izerine anlamli bir etkisi belirlenmistir (p<0.001). Orantili
tehlikeler karma iyilesme modeli sonucunda ise, iyilesmis kisim i¢in faktdrlerin iyilesme
orani iizerinde anlamli bir etkisinin olmadig1 gériilmiistiir (p>0.05). lyilesmemis kisim igin
sonuclar incelendiginde ise tehlike orani lizerine yas, kemoterapi alma durumu, hormon
tedavisi alma durumu degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli etkilerinin olmadigi
goriilmiistiir (her biri igin p>0.05). Ancak histopatolojik durumun etkisi istatistiksel olarak
anlamli olarak belirlenmistir (p<0.001).

Sonu¢: Uzun donemde ilgilenilen olay ile karsilasmayan bireylerin oldugu durumlarda
iyilesme modelleri, Cox regresyon yontemi yerine kullanilabilmekte ve daha ayrintili sonuglar
vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sagkalim siiresi, iyilesme modeli, Cox regresyon, orantili tehlikeler
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Parametrik Hizlandirilmis Basarisizhik (Oliim) Zamam (Hbz) Modelleri ile
Akciger Kanseri Hastalarinda Uygulama

Nural Bekiroglu!, Ilgin Cebeci?, Hiiseyin Aykut?, Melissa Acar?

1Mari?.1ara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dall, fstanbgtl
2Marmara Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Anabilim Dali, Istanbul

ilgincebeci@gmail.com

Amag: Cox Orantili Hazard (COH) modeli sagkalim analizinde en sik kullanilan ¢ok
degiskenli regresyon modelidir. Ancak uygulamada orantili hazard(OH) varsayimini
saglamak her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu durumda Parametrik Hizlandirilmis
Basarisizlik (Oliim) Zamam (HBZ) modelleri uygulanmir. Bu g¢alismada HBZ ve COH
modelleri Akciger kanseri tanisi olan hastalara uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir.

Yontem: Akciger kanseri tanisi olan 60 hastaya ait sagkalim verisi analiz edilmistir. Bagimli
degisken olan PFS (progresyonsuz sagkalim siiresi) ve 10 adet bagimsiz degiskenle test
edilmigtir. Sagkalim analizinde tek degiskenli analizler icin; kesikli rassal degiskenlerde
LogRank testi, stirekli rassal degiskenli verilerde ise basit Cox Regresyonu uygunlanmistir.
Anlaml ¢ikan degiskenler ¢oklu regresyon analizi olan COH modeli ile yapilan regresyonla
tahmin edilmeye calisgilmisti,. HBZ modeli igin verilerin olasi log-normal, log-lojistik,
Weibull ve iistel dagilimlarina ait Hazard Fonksiyonlarina bakilmistir. En iyi modeli bulmak
icin modelin uyum 1yiligi testi ve Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degerleri hesaplanmistir. Bu veri
seti i¢cin HBZ modeli log-lojistik regresyon ile gerceklestirilmistir. Veriler STATA 10 ve
SPSS 15 istatistiksel paket programlarinda analiz edilmistir. p<0.05 anlamli sonu¢ olarak
kabul edilmistir

Bulgular: Cinsiyet, yas, kanser evresi, timor lokalizasyonu, timdr tipi, timor boyutu ve
invazyonu, lenf nodu tutulumu, vaskiiler invazyon, adjuvan kemoterapi, niiks bagimsiz
degiskenleri ile yapilan tek degiskenli analizler sonucunda anlamli ¢ikan degiskenler; lenf
nodu tutulumu, timor tipi, kanser evresi, vaskiiler invazyon, adjuvan kemoterapi ve niikstiir.
Bu degiskenlerden lenf nodu tutulumu ve kanser evresi degigkenlerine ait sagkalim egrileri
OH varsayimini saglamadigi i¢in ¢ok degiskenli Cox modeline girmemistir. 6 degisken ile
yapilan Cox modeli sonucunda niiks, timdr tipi, vaskiiler invazyon ve adjuvan terapi anlaml
cikmustir.

HBZ modeli i¢in, bagimli degisken olan PFS degiskenine ait log-normal, log-lojistik, Weibull
ve Ustel dagilimlarinin Hazard Fonksiyonlarina bakilmistir. AIC degerleri sirasiyla; 205, 204,
216, 242 olarak hesaplanmigtir. AIC degerine ve hazard fonksiyonu dagilimlarina gére en
uygun HBZ modelinin Log-lojistik oldugu goriilmiistiir. Log-lojistik regresyonu sonucunda
adjuvan kemoterapi, niiks ve tiimor tipi degiskenleri HBZ modeli i¢in anlamli ¢ikmastir.

Sonuc: Literatirde COH modeli en sik kullanilan sagkalim modellerinin basinda gelir.
Hazardlarin orantili olmadigr durumlarda COH regresyon modeli yerine HBZ regresyon
modeli gibi modellerin kullanimi daha uygun olabilir. Unutmamalidir ki HBZ ve COH
modellerinden elde edilen parametrelerin yorumu farklidir. COH modellerinde hazardlar
karsilagtirilirken, HBZ modellerinde sagkalim zamanlarinin (siirelerinin) karsilastirmasi
yapilmaktadir. Biyoistatistik¢iler olarak, sagkalim analizlerinin 06zellikle planlama
asamasindan baslayarak ilgili aragtirmacilara COH regresyon modellerinin disinda uygun
kosullarda daha dogru analiz ve yorum olanag1 saglayan HBZ gibi daha baskaca modellerin
onerilmesi gerektigini diisliyoruz.
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Anahtar Kelimeler: Sagkalim analizi, Cox modeli, HBZ modeli, log-lojistik
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Glioblastoma Multiforme Beyin Tiimorlii Hastalarda Cox Orantih Hazard
Regresyon Modeli ile Karar Ormani1 Modeli Uygulamasi

Ilgin Cebeci', Ozkan Alan? Hiiseyin Aykut!, Melissa Acar?, Fulden Yumuk?, Nural
Bekiroglu®

"Marmara Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Anabilim Dali, Istanbul
2Marmara Universitesi Tip Fakiiltesi I¢ Hastaliklar: Anabilim Dali Medikal Onkoloji Boliimii,
Istanbul
3Marmara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Istanbul

ilgincebeci@gmail.com

Amagc: Bu ¢alismada glioblastomamultiforme beyin tiimorlii hastalarda prognostik faktorlerin
daha dogru belirlenmesinde Cox Orantili Hazard Regresyon (COHR) modeli ile Karar
Ormani modelinin birlestirilerek uygulanmasi amag¢lanmastir.

Yéntem: Marmara Universitesi Medikal Onkoloji Béliimii ile gerceklestirilen bu ¢alismada;
99 glioblastomamultiforme beyin tiimorlii hastaya ait 38 bagimsiz degisken, progresyona
kadar gecen siire takip siiresi olmak tiizere, pataloji sonucuna gore tek degiskenli sagkalim
analizi olan logrank testi yapilmistir. Anlamli ¢ikan degiskenlere Adimsal COHR modeli
uygulanmistir. Ayrica Karar Ormani modeli uygulanarak (Salfordpredictive Modeler 8.2)
sonrasinda modeller aras1 karsilastirma yapilmistir.

Bulgular: Ekoggrup diye adlandirilan performans durumu, mutasyon varligi i¢in artx, ilag
kesim nedeni, proteiniiri, hipertansiyon, cinsiyet, derin ventrombozu varlig1 gibi 7 degisken
anlamli bulunmustur. Adimsal Cox Orantili Hazard regresyon modeli sonucu sirasiyla
proteiniiri ve hipertansiyon anlamli ¢ikmistir. Karar Ormani analizi sonucu, ila¢ kesim nedeni,
proteiniiri, cinsiyet ve hipertansiyon anlamh ¢ikmistir.

Sonug¢: Glioblastomamultiforme beyin tiimdrli hastalarda Ozellikle ilag kesim nedeni
progresyona bagli oldugunda sirasiyla proteiniiri, cinsiyet ve hipertansiyon Onem
kazanmaktadir. Sagkalim analizlerinde COHR modeli sonuglarmmin makine 06grenme
modelleriyle desteklenerek yorumlanmasinin daha dogru tam1 ve tedavi saglayacagina
diistinmekteyiz.

Anahtar Kelimeler: Cox orantili hazard regresyon modeli, sagkalim analizi, karar ormani
modeli, makine 6grenme
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Bobrek Naklinde Uygun Eslestirme icin Cox Regresyon Yontemiyle
Etkili Degiskenlerin Belirlenmesi

Pembe Keskinoglu®, Mehmet N. Orman?, Timur Kése?, Su Ozgiir?, Erhan Tatar?,
Adam Uslu®

Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Tzmir
Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Izmir
Izmir Bozyaka Egitim ve Arastirma Hastanesi, [zmir

pembe.keskinoglu@deu.edu.tr

Amag: Saglik alanindaki aragtirmalar, bilisimin katkisiyla biiyiik veri tabanlarinda bilgi
kesfine, yeni yaklasimlarla molekiiler diizeydeki ¢aligmalara odaklanmistir. Bilgi kesfi, biiyiik
veri tabanindan ya da molekiiler veriler icinden yapilsa da, biyoistatistik agidan amaglar ¢cok
degismemekte, degiskenler arasindaki iliskileri ortaya koymak ve ileriye doniik kestirimler
yapmak ulasilmak istenen temel hedefleri olusturmaktadir. ileriye yonelik kestirimlerin
yapildig1 saglik alanindaki bazi verilerin zaman bagimlilig ile test edilmesi gereklidir. Sonug
degiskeninin yalnizca gergeklesmesi degil, gerceklestigi ana kadar gecen zaman ve bu zaman
icinde sonucu etkileyen degiskenlerin varligi da s6z konusudur. Bu veri yapisi, zaman
bagimliligin1 da gozeten Cox regresyon analizinin konusudur. Sonu¢ degiskeninin dnceden
tahminlenmesi, Onceki sliregte yapilmasi gereken tibbi islemin gergeklestirilmesini de belirler.
Bu duruma en iyi uyan konulardan biri organ naklidir. Ozellikle kadavradan bobrek naklinde
alici-veri eslestirmesinde basarili karar ile nakledilen bobregin sagkalimiin uzun olacagi
ongoriiliir. Uygun alici-verici eslestirmesinde HLA doku uyumu, alici ve vericiye ait bazi
ozellikler etkilidir. Bu caligmada kadavradan bobrek naklinde, nakilli bobregin sagkalimini
etkileyen Ozellikler belirlenerek, nakil i¢cin uygun eslestirmede karar destek sistemlerinin
katkis1 arastirilacaktir.

Yontem: Calismada, Subat 2013-Temmuz 2017 arasinda Bozyaka Egitim ve Arastirma
Hastanesinde kadavradan bobrek naklid gergeklestirilen 130 hastanin verisi kullanilmistir.
Organ nakli karar sisteminde, nakil kararinin verilmesini etkileyen faktorlerin
tahminlenmesinde Cox regresyon yontemi uygulanmistir.

Bulgular: Hasta ve dondr yas ortalamasi sirasiyla; 46.6+£10.2, 46.4+15.9°dur. Hastalar
ortalama 22.2+15.5 ay izlenmistir. Bireylerin % 19.9’unda (22) greft rejeksiyonu
gerceklesmistir. Nakil kararinda alici (Yas, soguk iskemi zamani), donér (yas, diyabet,
hipertansiyon) ve doku wuyumu (HLA) igin olusturulan modellerle tahminler
gerceklestirilmigtir. Modellerde alict yast ve doku uyumu degiskenleri nakil karari i¢in
anlamli bulunmustur (p<0.05).

Sonu¢: Ulkemizde organ nakli karar sistemi, biyoistatistik temellerine dayandirilmayan,
deneyime dayal1 bir yasal diizenlemeyle gergeklestirilmektedir. Konuyla ilgili karar destek
sistemlerinin gelistirilmesi, sadece bilimsel katki degil, Tiirkiye’deki organ nakli sisteminin
gelistirilmesine de katki saglayacaktir.

Bu sinirli ¢aligmada, kadavradan bobrek nakli basarili karar i¢in doku uyumu ve alict yasi
degiskenleri 6nemli bulunmustur. Avrupa ve Amerika’daki organ nakli eslestirme sistemleri
incelendiginde alic1 ve dondre ait ¢ok sayida degiskenin etkili oldugu goriilmektedir.
Modellerde yer alan doku uyumu degiskeni, yalnizca sayim degeri olarak veri tabanimizda
yer almistir. Fakat uyum degerlendirmesi, Hardy Weinberg esitligi iizerinden toplumda
goriilme sikligma gore hesaplanmalidir. Bes yillik izlem verisinin azligi, bagimsiz
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degiskenlerin kategorik olarak veri tabanlarinda yer almasi ve bagimsiz degiskenlerin zaman
bagimliliginin modellerde yer almamasi nakil kararlarin1 vermede kisithiligi gostermektedir.
Dogru nakil karar1 tahminleri, toplumun HLA doku yapisinin sikliklarinin degerlendirildigi ve
modellendigi daha genis 6rneklemlerde gergeklestirilmelidir.

Anahtar Kelimeler: Cox regresyon, bobrek nakli, karar destek sistemi
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Tip Fakiiltesi Ogrencilerinin Ogrenme Stillerinin Belirlenmesi:
Kapsamh Bir Yapisal Esitlik Modellemesi I¢cin On Calisma

Kemal Turhan!, Bur¢in Kurt!, Zeliha Aydin Kasap?!, Serbiilent Unsal?,
Emin Mollahasanoglu!, Ersan Kalayci®, Merve Giilbahar Cakmak?, Yusuf Baykal®,
Merve Yiiriiyen!, Ayse Pak', Amine Bayraklit

'Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dali,
Trabzon

zelihaaydin86@gmail.com

Amac: Bu calisma, Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi ogrencileri iizerinde
hazirliklart hala devam eden kapsamli bir yapisal esitlik modeli ¢aligmasinin 6n hazirligidir.
Burada tip fakiiltesi 68rencilerinin 6grenme stilleri ve onlara etki eden faktorlerin belirlenmesi
amaglanmistir. Boylece; egitim programi, 6grencilerin komite sinavlarindaki basar1 durumlari
ve Ogrenme ortamlari, ayni Ogrencilerin belirlenen 6grenme stilleri ile entegre edilerek
yapilacak kapsamli bir yapisal esitlik modellemesi ¢aligmasinin ilk basamagi tamamlanmugtir.

Yontem: 2017-2018 Egitim-Ogretim yili sonunda, Karadeniz Teknik Universitesi (KTU) Tip
Fakiiltesi Donem I, II ve III de okuyan ogrencilere, 6grenme stillerinin belirlenmesi ve
derslerdeki basar1 durumlariyla iliskisinin incelenebilmesi icin, gecerlilik ve giivenirligi
ispatlanmis, Grasha ve Riechmann Ogrenme Stilleri Olgegi (GROSO) uygulanmistir. Ayrica
ogrencilere demografik ozelliklerini tanimaya ydnelik sorular ydneltilmisti. GROSO;
kacinan, katilimci, rekabetci, igbirlik¢i, bagimli ve bagimsiz olmak iizere 6grenme stillerini 6
alt baglikta agiklamakta ve 32 maddeden olusmaktadir. Calismanin 6rneklemini 172 6grenci
olusturmaktadir. Calismada 6lgegin her bir 6§renme stiline ait faktor yiikleri dikkate alinarak,
ogrencilerin 6lgekten aldiklar1 puanlar hesaplanmis ve 6grenme stili seviyeleri diisiik, orta ve
yiiksek olarak ayrica seviyelendirilmistir. Calismada tanimlayict istatistikler hesaplanmais,
coklu kikare testi kullanilmis, veriler 0=0.05 anlamlilik diizeyinde ve IBM SPSS Statistics 22
programi ortaminda analiz edilmistir. Bu kapsamda gereken izinler ilgili kisi ve mercilerden
alimmustir.

Bulgular: Olgekler 236 kisiye uygulanmis ve eksik veriler kapsam disinda tutularak analiz,
172 veri ile gerceklestirilmistir. Calismaya katilan Ogrencilerin % 54.1°1 kiz, % 45.9’u
erkektir. Yas ortalamalar1 ise 20.48+1.2°dir. Ogrencilerin sosyal medya kullanim diizeyleri
incelendiginde ise % 5.8’inin hi¢ kullanmadig1, % 10.5’inin nadir kullandig1, % 25.6’sin1in az
kullandig1, % 36.6’smin kullandig1, % 21.5’inin ¢ok kullandig1 gériilmiistiir. Ogrencilerin ders
dis1 okuma diizeyleri arastirildiginda % 6.9’unun hi¢ okumadigi, % 16.7’sinin nadir okudugu,
% 39.6’smin az okudugu, % 30.6’smnin okudugu, % 6.3’lniin ¢ok okudugu elde edilmistir.
Ayrica O6grencilerin kalma yerleri incelenmis ve en fazla yurtta kalmayi tercih ettikleri
goriilmiistiir (% 40.1). Ogrencilerin dgrenme stillerinin her biri orta seviyede yigilim
gostermistir. Yapilan ¢oklu kikare testine gore, 6grenme stili seviyeleri, 6 6grenme stiline
gore karsilastirildiginda aralarinda istatistiksel olarak anlamli farklilik bulunmustur (p<0.001).

Sonuglar: Bu ¢alisma, detaylar1 hala devam eden kapsamli bir yapisal esitlik modellemesi
calismasmin 6n hazirligidir. Burada sadece KTU Tip Fakiiltesi grencilerinin yas, cinsiyet,
konaklama tercihleri, sosyal medya kullanim diizeyleri ve anne-baba egitim durumlar ile
GROSO sonuglar1 degerlendirilebilmistir. Ogrencilerin 6grenme stillerinin her biri, orta
seviyelerde y1gilim gostermistir. Boylece tip 6grencilerinin her bir 6grenme stilinde 6grenim
gerceklestirebilecegi sonucuna varilmistir.
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Anahtar Kelimeler: Grasha ve Riechmann grenme stilleri 6lgegi, GROSO, 6grenme stilleri,
coklu ki-kare
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Heckman (")rnekle{n Secim Modelinin
Sigara Bagimlilig1 Uzerine Uygulamasi

Ozge Pasin’, Basak Giirtekin', Elif Giilen Onur?

Ystanbul pniversitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Istanbul
2Diizce Universitesi Tip Fakiiltesi Aile Hekimligi Anabilim Dali, Diizce

bgurtek@istanbul.edu.tr

Amag: Ekonometride olduk¢a yaygin kullanim alanina sahip olan Heckman 6rneklem se¢im
modelleri, saglik alaninda olduk¢a nadir kullanilmaktadir. Yapilan calismadaki amag,
Heckman oOrneklem secim modellerinin kullanim nedenlerini, teorik 6zelliklerini acgiklamak
ve saglik alani i¢in uygun bir veri setinde uygulamasini gergeklestirmektir.

Yontem: Orneklem icin uygun 6rnek se¢me problemi bir ¢ok arastirmada karsilasilan
problemdir. Rasgele olmayan bir segme igslemi arastirmada yanlilik kaynagi olusturacaktir.
Heckman modeli se¢im yanliligin1 diizeltmek amaciyla 6nerilmis ve 6rnek se¢iminin rasgele
olmadigi durumlardan kaynaklanabilecek yanlilig1 istatistiksel olarak diizeltmek igin
kullanilmaktadir. Buna ilaveten ¢oklu baglant1 veya hata teriminde heterojenlik s6z konusu
oldugunda da bu modellerden yararlanilmaktadir. Calismada, Diizce Universitesi Aile
Hekimligi Anabilim Dali, Sigara Birakma Poliklinigine Mart 2015-Mart 2016 yillar1 arasinda
bagvuran hastalarin verileri kullanilarak sigara birakma siiresine ve se¢im modelinde yer alan
sigara birakma durumuna etki eden risk faktorleri Heckman modeli ile incelenmistir. Risk
faktorleri olarak yas, cinsiyet, yillik tiiketilen sigara paketi sayisi, alkol kullanimi ve
Fagerstrom nikotin bagimlilik skorlar1 alinmistir. Orneklem se¢im hatasinin varligi Ters
Mill’s Oranu ile test edilmistir. Modelin uygulanmasinda STATA 15 programi kullanilmistir.

Bulgular: Caligmada yer alan 473 kisiden 2631 sigarayi birakmugtir. Sigarayr birakanlarin
birakma siirelerine ait cevap orani yani se¢im modelinde yer alan bireylerin orani %55,6 dir.
Ters Mill’s Orani istatistiksel olarak anlamli elde edilmistir (p=0.023). Dolayis:1 ile modelde
birakma siiresi olmayan gozlemlerin g6z ardi edilmesinin hatali sonuglar iiretecegi
goriilmektedir. Heckman modeli sonucunda, sigarasiz gecirilen donem {izerine yasin
istatistiksel olarak anlamli etkisi oldugu goriiliirken (p=0.005), cinsiyet ve alkol kullanim
durumunun etkisi anlamli bulunmamaistir (p>0.05). Se¢im modeli i¢in ise, Fagerstrom nikotin
bagimlilik skor puaninin istatistiksel olarak anlamli oldugu gézlenmistir (p=0.001).

Sonu¢: Heckman se¢im modeli bagimli degisken {iizerinde Orneklem se¢im yanlilig
oldugunda kullanilabilecek ve dogrusal regresyondaki yanli ve tutarsiz tahmin sonuclarini
elemine edebilecek alternatif bir yontemdir. Bu yontemin saglik alaninda kullaniminin
yayginlastirilmasi ve konuda daha fazla ¢alisma yapilmasi gerektigi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Heckman modeli, érneklem secimi, yanlilik, ters Mill’s orani, sigara
bagimlilig
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Tla¢ Gelistirme Siirecini Etkileyen Yeni Deney Tasarimi Modeli:
Sepet Tasarim

Mesut AKyol®, Yagmur Polat!, Yavuz Sanisoglu®
Yidirim Beyazit Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
mesutakyol@gmail.com

Amagc: Bu calismanin amaci; tiimoriin gecirdigi mutasyon esas alinarak tasarlanabilen ve
diger tasarimlara gore oldukca kii¢iik bir 6rneklem biiyiikliigii gerektiren klinik deneme
tasarimlarindan biri olan “Sepet (Basket) Tasarimi1”ni1 tanitmaktir.

Klinik denemeler, farkli hastaliklarin tanimlanmasini, teshis edilmesini ve siirecin
iyilestirilmesi saglamak amaciyla tasarlanan ¢alismalardir. flac etkinliginin sorgulandig1 erken
evre klinik kanser ¢aligmalarinda, ilacin hangi kanser tiiriinde iyilestirici 6zellige sahip
oldugunun belirlenmesi ve gelistirilme siirecinde olan ilacin ilgili hastalik {izerinde gercekten
etkili olup olmadiginin tespit edilmesi arastirmaci i¢in ¢ok dnemlidir.

Simon’un Faz II klinik denemeleri i¢in tasarladigi optimal iki asamali dizayn, Ensign ve
arkadaslarinin Faz II siireci igin tasarladigi optimal 3 asamali deney tasarimi ile Chen ve
arkadaglarinin tasarladigi Faz Il kanser arastirmalari i¢in gelistirilmis ti¢ asamali optimal
tasarim, kanser arastirmalarinda en sik kullanilan deney tasarimlarindan bazilaridir. Kanser
arastirmalarinda; Faz II calismalari, hedef ilacin, hastaliga sahip kisilerde ilk kez denendigi
faz oldugu icin ¢ok Onemlidir. Fakat prevelansi kii¢iik olan pek c¢ok hastalikta bu tiir ilag
gelistirme denemelerin yapilmasi, genis bir 6rneklem biiyiikliigii gerektirdiginden oldukca
gugtur.

Genis orneklem biliytikliigli gerektiren ¢alismalar i¢in yeterli 6rneklem biiytlikliigline ulasmak
ve hastalikta kullanilabilecek ilacin etkinligini anlayabilmek icin diger ila¢ ¢alismalarindan
cok daha uzun zaman gerekmektedir. Bu nedenle prevelansi diisiik hastaliklarda Faz II
denemeler ¢ok fazla zaman ve maliyet olusturur. Yiikselen maliyetler ilacin gelistirilme
stirecini olumsuz etkiler, arastirmacinin ve destekleyicisi olan ilag¢ sektoriiniin 1lgisini
kaybetmesine neden olur. Bunun sonucunda ilag ya hi¢ gelistirilmez ya da Yetim ilag olarak
ortaya cikar. Hastalar ise gerekli klinik denemeler yapilamadigi i¢in ilaca erisimde sikinti
yasar.

Yontem: Calismada Sepet Tasarimu literatiirden elde edilen bilgiler dogrultusunda tanitilacak,
literatiir bilgileri 15181nda diger tasarimlarla karsilastirmasi yapilacaktir.

Bulgular ve Sonug¢: Kanser alaninda yapilan son arastirmalar; erken fazdaki klinik kanser
denemelerinde, kanserin bulundugu anatomik konuma gore tasarlanan deney diizenleri yerine
hastaliga sebep olan birincil tiimoriin gecirdigi mutasyonu temel alarak yapilan galismalarin
daha etkili oldugunu gostermistir. Bu bilgiler dogrultusunda ozellikle Faz II ve Faz III
denemelerde kullanilabilecek yeni klinik deneme tasarimlari ortaya c¢ikmistir. Bu
tasarimlardan biri de Sepet Tasarimi’dir. Literatiirde yer alan Sepet Tasarimi icin yapilmis
benzetim c¢aligmalari, tasarim planlamast dogru yapildiginda ve dogru kisitlamalar
uygulandiginda ilag¢ gelistirme siirecinin, diger tasarimlara goére oldukc¢a kisalabilecegini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Deney tasarimi, klinik kanser denemeleri, faz II klinik ¢alismalar, sepet
tasarimi
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Genetik Epidemiyolojide Farkh Veri Tiplerinde Siklikla Kullanilan
Istatistiksel Metodolojiler

Yusuf Kemal Arslan?, Selen Begiim Uzun?, Derya Gokmen®

 Erzincan l?niversitesi Twp Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Erzincan
2Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

ykarslan@gmail.com

Amag: Teknolojideki hizli ilerlemeler sayesinde insan genomunda ¢ok miktarda
genotiplendirme verisi iiretilmektedir. Bu verinin karmagik hastaliklarin etiyolojisini ¢g6zmede
kullanimin1 en st diizeye c¢ikarmak icin istatistiksel yaklasimlara ihtiya¢ vardir. Bu
calismanin amaci genetik epidemiyoloji kullanilan; iligki analizi, veri madenciligi yontemleri,
sinir ve gen aglari, model se¢cimi ve Bayes yontemleri, ¢cok degiskenli analiz, cok asamali
tasarimlar ve yapisal esitlik modelleri (YEM) gibi istatistiksel yontemleri sunmaktir.

Yontem: YEM, coklu “tek niikleotid polimorfizmleri” tarafindan tanimlanmis tekil genleri
gizli degiskenler olarak modelleyen, "nedensel" hastalik modelinin genel uyumunu test etmek
icin dogrusal ve dogrusal olmayan denklem sistemlerinin ¢dziimlenmesinde kullanilabilir.
Temel olarak, YEM iki genel alt modeli icermektedir: i) Gozlenen degiskenler ile gizli
degiskenler arasindaki iliskileri gelistiren bir dl¢iim modeli ii) gizli degiskenler arasindaki
iliskiyi gelistiren bir yapisal model. Uygun fonksiyonlar icin; ikili ve kategorik bagimli
degiskenlerin tahmin edilmesini saglayan dayanikli agirlikli en kiigiik kareler tahmincisi ve
normalden sapmaya dayanikli bir ML tahmincisi kullanilabilir. Faktor analizi, agiklanan
ortalama varyansin oranini belirlemek i¢in kullanilabilir. Verilerin, kisitlanmamis bir
kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal dagilima sahip oldugunu durumlarda ki-kare testi,
belirtilen modelin, alternatif modelden 6nemli Olciide farkli olup olmadigini belirlemede
kullanilabilir. Bu nedenle, kategorik veya normal olmayan bagimli degiskenler
modellendiginde, normal olmayan dagilima karsi dayanikli bir modifiye ki-kare testi veya
baska bir uyum indeksine ihtiyag vardir.

Bulgular: Hata kareler ortalamasimin kokii, verilerin serbestlik dereceleri boyunca model
uyumsuzluguna yayilmasini temsil eden mutlak bir uyum endeksidir ve 0.05'e esit veya daha
diistik bir kok hata kareler ortalamasi degerinin, kabul edilebilir uyumun smirin1 temsil
ettigine inanilmaktadir. Iyi bir uyum modeli, karsilastirmali uyum indeksi, kok hata kareler

ortalamasi veya agirlikli kok hata kareler ortalamasi uyum indeks standartlari ile kontrol
edilebilir.

Sonu¢: Bu caligmada, genetik epidemiyolojide YEM i¢in model uydurma indeksleri
aciklanmustir.

Anahtar Kelimeler: Genetik epidemiyoloji, istatistiksel yontemler, YEM
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Genetik Epidemiyolojide Istatistiksel Yontemler:
Ailesel Kiimelemenin Incelenmesi

Selen Begiim Uzun?, Yusuf Kemal Arslan?, Yasar Sertdemir®, Giilsah Seydaoglu®

Ydnkara l?niversitesi Twp Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Erzincan Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Erzincan
3Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana

selenbegumuzun@gmail.com

Amag: Genetik epidemiyoloji, insan popiilasyonlarindaki genetik yapiyr incelemekte ve
bilesenlerin(cevre, gen gibi) hastalik tizerindeki etkilerini ve hastaligin ailedeki gecisini konu
almaktadir. Hastaligin genetik yonlerinin arastirilmasi birkag asamada yapilir, bu agamalardan
biri aile kiimelenme ¢alismalarini icermektedir. Ailesel kiimeleme, esas olarak kiimelenmenin
aile i¢inde olduguna dair kanitlara dayanmaktadir. Genetik etiyolojinin ilk ipuclarindan biri,
hastaligin ailede normalden daha fazla goriilmesidir. Ailede kiimelenme analiz edilirken; ikili
lojistik regresyon, kesin ¢ikarsama, regressive lojistik regresyon, genellestirilmis tahmin
denklemi (GEE) ve digerleri gibi bir¢ok farkl: istatistiksel yontem kullanilmaktadr.

Hematoloji, normal ve hastalikli kosullarda kanin yapisini ve islevini ele alan bir bilim dalidir.
Ug farkli tipte hematolojik kanser vardir; her biri ailesel kiimeleme riskine sahip oldugu
gosterilen 10semi, lenfoma, miyeloma. Ancak, tiim hematolojik kanserler iizerinde aile
kiimelenmesinin varligina dair sorular gergekten arastirilmamistir.

Calismanin amaci, vaka kontrol arastirmasi olarak planlanan ¢alismada hematolojik kanserli
vakalarda ailesel kiimelenmenin Kesin ¢ikarsama ve regressive lojistik regresyon yontemleri
ile belirlenmesidir.

Yontem: Hematolojik kanserli hastalar (353), kontrol gruplari olan solid kanserli hastalar
(353) ve kanser olmayan hastalar (352) ile karsilastirilmistir. Kesin ¢ikarsama yonteminde
hastaligin aile Oykiisii dikkate alinmistir. Regressive lojistik regresyon yontemi ise ilk
yontemin genisletilmis hali olarak verilmistir. Istatistiksel analizler SPSS (IBM Corp.
Released 2011. IBM SPSS Statistics for Windows, Version 20.0.) ve R’da bulunan gap(a
genetic analysis package) paketindeki pfc.sim (probability of familial clustering of disease-
simulation) kodu ile ger¢eklestirilmistir.

Bulgular: Regressive lojistik regresyonda kardeslerin tiim bilgileri degerlendirilmis, kardeste
grubun dahil oldugu hastaliga sahip olma durumunun, en ¢ok solid kanserli grupta, sonrasinda
hematolojik ve en az kontrol grubunda ilgili kanser olasiligini arttirdigi gortilmiistiir. Tam
cikarsama yontemi sonuglarina gore, solid kanserli hastalifa sahip grupta ve diger gruplarda
ailesel kiimelenme olmadig1 sonucuna varilmistir.

Sonug: Kullanilan yontemlerin avantaj ve dezavantajlari tartisilarak amaca uygun olan en iyi
yontem Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ailesel kiimelenme, regressive lojistik regresyon, hematolojik kanser
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Cok Diizeyli Lojistik Regresyonda Kiimelenme ve Heterojenlik Olgiitleri

Seving Piiren Yiicel', Meryem Géral Yildizlit, Nazli Totik?, Zeliha Nazan Alparslan®

YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
sevincpurenyucel@gmail.com

Amag: Cok diizeyli yapiya sahip verilere, halk sagligi, saglik hizmeti aragtirmalari, davranig
arastirmalar1 ve epidemiyolojik arastirmalarda (6zellikle sosyal epidemiyoloji) siklikla
rastlanir. Bu tip verilerin analizi i¢in uygun olan yontemlerden biri ¢ok diizeyli regresyon
analizidir. Cok diizeyli regresyon modelleri, kiimeye 6zgii rasgele etkileri de igererek toplam
varyansin kiime bazli ve birey bazli varyans olarak aciklanmasini saglar. Bu modellerde,
kiimelenmenin yanit {izerindeki etkisi olan genel baglamsal etkiyi (general contextual effect)
tahmin etmek i¢in, varyans bilesenlerinin ve heterojenligin bazi Ol¢iitlerine ihtiyag duyulur:
Varyans Ayrisim Katsayisi (Variance Partition Coefficient), kiime varyasyonuna atfedilen
yanittaki toplam gozlemlenen varyasyon oranini temsil eder. Medyan Odds Orani (Median
Odds Ratio), cok diizeyli lojistik regresyon modeli kullanildiginda kiimelenme etkisinin
biiyiikliigiinii 6lger. Bu calisma kapsaminda, Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali
Hastanesi veri tabanina ait bir veri seti ile 6nerilen dlgiitlerin ¢ok diizeyli lojistik regresyonda
uygulanabilirligi ve yorumlanabilirliginin incelenmesi amaglanmaktadir.

Yontem: Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali Hastanesi Cerrahi Tip Bilimlerinde
ameliyat olan hastalarin yatig bilgilerini iceren degiskenler (yas, cinsiyet, ameliyat zorluk
derecesi, ameliyat olunan cerrahi anabilim dali, vb.) kullanilarak ¢ok diizeyli lojistik
regresyon analizi ile hastalarin 6liim durumunun modellenmesi ve arastirma kapsaminda
belirtilen dlciitlerin degerlendirilmesi yapilacaktir.

Bulgular ve Sonug¢: Beklenen sonuglar teorik ve pratik sonuclar olarak ayrilabilir: Teorik
sonug: Aragtiricilara, kiimeler arasi farkliliktan kaynaklanan varyans oranini belirleyen
varyans ayrisim katsayisi ile genel baglamsal etkinin biiyiikliigiinii 6lgen medyan odds oranini
bir arada kullanmalarinin avantajlar1 vurgulanacaktir. Pratik sonug: Sosyal epidemiyoloji, halk
saglig1 ve saglik esitsizligi arastirmalarinda kullanilan ¢ok diizeyli lojistik regresyondaki
kiimelenme ve heterojenlik Olciitlerinin Hastane Bilgi Yonetim Sistemleri’nde kullanimina
151k tutulacak ve hastane verilerinden bilgi ¢ikarimi konusunda faydalanilmasini
saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Varyans ayrisim katsayisi, medyan odds orani, ¢ok diizeyli modelleme,
lojistik regresyon.
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Tiirkiye'de ve Yedi Cografi Bolgede Tiitiin ile iliskili Kanserlerin
Topluma Atfedilen Fraksiyonlari

Sultan Eser?, Su Ozgiir?

1szllkesir Universitesi Tip Fakiiltesi Halk Saghigi Anabilim Dall, Balikesir
2Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Izmir

suozgur3s5@gmail.com

Amag: Tiitliin kullanimina kars1 alinan miidahaleler gelismis pek cok iilkede akciger kanseri
ve diger tiitiin ile iligkili kanserlerin azalmasinda etkili olmustur. Tirkiye'de ilk tiitiin
mevzuatt 1996 yilinda yiiriirlige girmis ve 2008 yilinda giiclendirilmistir. Bu calismada,
Tiirkiye’de ve yedi cografi bolgenin her birinde tiitiin ile iligkili kanserlerde sorunun
biiytlikliigiinii 6lgmek amaglanmistir.

Yontem: Calismada Peto ve ark., Parkin ve ark. tarafindan onerilen yontemleri takip ettik.
Akciger kanseri ve diger tiitiin ile iligkili kanserlerin insidans hizlari, 8 il i¢in Bes Kitada
Kanser Insidansi’nin (CI5SC) 11. Voliimii’nden elde edilmis ve diger bdlgelere projeksiyonu
yapilmistir. Sigara igmeyenlerde akciger kanseri insidansi ve diger kanser bdolgeleri igin
goreceli riskler tahminleri Amerikan Kanser Dernegi'nin biiyiilk CPS II kohortundan elde
edilmigtir. Tim bu verileri, Cole ve MacMahon’in formiiliinde birlestirerek sigaraya
atfedilebilen, tiitlinle iligkili kanserin fraksiyonunun tahminlerini elde ettik (Topluma
Atfedilen Risk: PAF).

Bulgular: Tirkiye i¢in, toplamda 351591 tiitiinle iligkili kanser (TRC) vakalarinin % 59.4't
titlin igiciligine atfedilebilir; Erkeklerde bu oran % 74.5 iken kadinlarda % 6.8'dir. Diger
iliskili kanserler i¢in topluma atfedilen fraksiyonlar erkeklerde ve kadinlarda sirasiyla;
% 89.6, % 38.4 akciger, % 86.4, % 5.1 larinks, % 70.3, % 4.3 6zofagiyal, % 70.5, % 3.1 oral
kavite ve farinks, % 54.4, % 0.4 bobrek, % 53.2, % 1.7 mesane, % 38.4, % 1.1 mide, % 39.1,
% 1.1 karaciger, % 41.3, % 1.5 pankreas kanseri ve % 30.4, % 0.5 myeloid 16semi ve
kadinlarda servikal kanserlerin % 1.03’tidLir.

Tiirkiye’deki tiim TRC’lerde erkeklerde en yiiksek PAF % 81.9 ile Marmara bdlgesinde,
% 58.0 ile en diisiik Dogu ve Gilineydogu Anadolu Boélgesi'nde saptanirken, kadinlarda en
yiiksek PAF, Akdeniz (% 10.4) ve en diisiik Karadeniz bolgesinde (% 0.0) saptanmustir.

Sonug: Tiirkiye'deki tiim tiitlinle iligkili kanser olgularinin yarisindan fazlasi tiitiin igmekten
kaynaklanmaktadir. Buradan yola c¢ikarak uygulanan tiitin kontrol programlari
giiclendirilmelidir.

Anahtar Kelimeler: Topluma atfedilen fraksiyon (PAF), tiitiinle iliskili kanserler, rolatif risk
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Kronik Bobrek Hastalig icin Birliktelik Kural Yontemi ile
Risk Faktorlerinin Belirlenmesi

Giilden Hakverdi!, Asli Suner!, Timur Kose!, Mehmet N. Orman?

1Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Izmir
g.hakverdil706 @hotmail.com

Amag: Diinya genelinde goriilme siklig1 giderek artan kronik bobrek hastaliginin, lilkemizde
goriilme orani ise % 15.7°dir. Hastaligin 6nlenmesi ve erken teshisi i¢in risk faktorleri onemli
oldugundan, bu ¢aligmada kronik bdbrek hastaligi risk faktorlerinin birliktelik kurali yontemi
ile belirlenmesi amag¢lanmustir.

Yontem: Calismada UCI veri tabanindan kronik bobrek hastaligi veri seti kullanilmistir.
Calismada 400 bireye iliskin 6zellikler igerisinden; alblimin, seker, kirmizi kan hiicreleri,
hipertansiyon ve anemi gibi 13 degisken degerlendirilmistir. Veri madenciligi yontemlerinden
biri olan birliktelik kurali (apriori) yontemi ¢aligmada kullanilmistir. Tiim analizlerde WEKA
3.9 yazilim1 kullanilmastir.

Bulgular: Analiz sonucunda en ¢ok gozlenen parametreleri i¢eren birinci kiime 6 kuraldan,
ikinci kiime 9 kuraldan ve ti¢lincii kiime ise 1 kuraldan olusmustur. Kurallar destek ve gliven
degerinin biiyiikliigline goére yorumlanmistir. Birinci kuralda ldokosit kiimesi olmamasi,
koroner arter hastalik olmamasi ve kanda bakteri olmamasi 0.97 giivenle bir arada
bulunmustur. kinci kuralda en fazla bir arada bulunan degiskenler, 16kosit kiimesi olmamasi
ve kanda bakteri olmamas1 0.97 giiven diizeyinde elde edilmistir. Ugiincii kuralda ise en fazla
bir arada bulunan degiskenler, beslenme diizeyinin iyi olmasi1 ve kanda bakteri olmamasi 0.95
giivenle elde edilmistir. Ayrica 6dem bulunmamasi ve koroner arter hastalik olmamasi 0.93
giivenle bir arada bulunmustur.

Sonuglar: Calismada birliktelik kurali ile veri setinde parametreler arasindaki iliskiler ortaya
cikarilmak istenmistir. Ancak hipertansiyon, diyabet gibi risk faktorleri ile iliski
bulunamamistir. Sonug olarak, biiyiik boyutlu veriler i¢in birliktelik kurali, iligkilerin ortaya
cikarilmasinda kullanilabilir ve aragtirmacilara zamandan tasarruf saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, birliktelik kurali, bobrek hastalig
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Tiirkiye’de Mesleki Maruziyet Tablosu

Hatice Gokc¢e Aktas!
Yidirim Beyazit Universitesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Ankara

hilalhaticeaktas@gmail.com

Amagc: Sanayilesmenin ilerlemesiyle beraber, hemen her iskolunda toksik maddeler ya da
fiziksel etkenler nedeniyle ¢alisanlar, bedenen veya ruhen zarar gormekte ve hatta dliimler
goriilmektedir. Bu calismada amag; Tiirkiye’de meslekten kaynakli hastaliklarin tani
haritasini1 ¢ikarmak ve tanisal siirecte 0liime maruz kalmadan tedavi siirecinin en kisa siirede
baglamasini saglamaktir.

Yontem: Bu caligmada Tiirkiye’de ikamet eden 182880 bireyin cinsiyet, ¢alisma durumu,
yas, meslek, hastalik tanisi, yasadig il, ilge, sahip oldugu hastalik nedeniyle basvurdugu
kurum ve klinik bilgileri rasgelelik ilkesine uygun bir sekilde Oracle veritabanindan sql
sorgusu ile ¢ekildi. Istatistiksel analizler ve hesaplamalar icin IBM SPSS Statistics 21.0 (IBM
Corp. Released 2012. IBM SPSS Statistics for Windows, Version 21.0. Armonk, NY: IBM
Corp.) programi kullanilmistir.

Bulgular: Calismada yer alan bireylerden 111575’inin kadin, 71305’inin erkek oldugu,
bireylerin yas ortalamasinin 51.19 £ 18.71, minimum yasin 15 maksimum yas degerinin 97
oldugu saptanmistir. Mesleki maruziyet durumunun yas dagilimlari agisindan istatistiksel
olarak anlamli farklilik gosterdigi goriilmistiir. Meslek gruplari bazinda hastalik tanilar
analiz edilecek ve mesleki maruziyet oranlar1 hesaplanacaktir.

Sonuc: Ulkemizde ¢ok sayida bireyin meslek hastalii tanisi aldigi, bu konudan kaynakli
yagam kalitesinin diistiigii hatta o6ldiigli saptanmistir. Bu calismada ana Kkitleyi temsil
edebilecek, biiyiik veri kapsaminda mesleki maruziyet haritasi ¢ikarilacak, tani haritasi
olusturulacaktir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik veri, mesleki maruziyet, meslek hastaligi
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Naproksen Biyoesdegerlik Calismalar icin Meta Analizi
Emel Dogan Kurtoglu!, Merve Giilsah Ulusoy?, Onursal Saglam®

Novagenix Bio-Analitik Ilag Ar-Ge Merkezi A.S., Ankara
edogan@novagenix.com

Amag: Referans {iriin ile ayn1 etken maddeyi, ayn1 miktarda ve ayni farmasdtik sekil i¢inde
bulunduran ve biyoesdegerligi kabul edilen farkli ticari isim altindaki tirtinlere jenerik ilag ad1
verilir. Piyasada ayni ozellikte bir¢ok jenerik ila¢ bulunmaktadir. Bir hastanin bir jenerik
ilagtan digerine gecisi i¢in jenerik ilaglar arasinda degistirilebilirlik gereklidir. Jenerik ilaglar
arasinda degistirilebilirligi géstermek amaciyla bagimsiz biyoesdegerlik ¢alismalarindan elde
edilen veriye dayali ortalama biyoesdegerlikteki meta analizi kullanilmaktadir.

Yontem: Chow ve Liu, ortalama biyoesdegerlikte kullanilacak meta analizi yontemini
gelistirmislerdir. Daha sonra Chow ve Shao, bu yontemdeki analizde kullanilacak biitiin
biyoesdegerlik caligmalarinin bireylerarast ve bireyi¢i degiskenliginin ayni olmasi kriterini
esneten bir alternatif yontem elde etmislerdir. Bu alternatif meta analizi yontemi, 2005
yilindan 2013 yilma kadar Tiirkiye'deki Novagenix Bioanalitik Ilag Ar-Ge Merkezi'nde
analizlenen ve raporlanan Naproksen biyoesdegerlik calismalarina uygulanmistir. Referans
iiriin adi, 6rneklem biyiikligi, calisma deney tasarimi ayni olan ¢aligmalar analize dahil
edilmistir. Bu kriterlere uygun Novagenix biinyesinde yedi jenerik ila¢ vardir. Bu yedi jenerik
ilacin ikili kombinasyonlarinin farmakokinetik parametreleri icin, egri altindaki alan (EAA)
ve maksimum plazma konsantrasyon (Cmaks), ortalamalar arasindaki farkin % 90 giiven
araliklar1 elde edilmistir.

Bulgular: % 90 giiven aralig1 g6z 6niine alindiginda, sadece Cmaks i¢in ikili kombinasyonlarin
% 76.2'si ve sadece EAA icin ikili kombinasyonlarin % 66.7'si biyoesdeger olarak
sonuglanmistir. Hem Cmaks hem de EAA igin ikili kombinasyonlarin % 47.6's1 biyoesdegerlik
kriterini yerine getirmistir.

Sonug¢: Bu calismadaki her bir jenerik ilag Referans ilag ile esdeger olmasina ragmen, jenerik
ila¢ kombinasyonlarmin yaklasik % 50°si biyoesdegerlik kriterini saglamamaistir. Bu nedenle,
bir hastanin bir jenerik ilagtan digerine ge¢isi Naproksen gibi genis terapotik indeksli ilag olsa
bile tedavinin etkinligi ile ilgili endise yaratabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Meta analizi, jenerik ilag, biyoesdegerlik
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Sistematik Derleme: WHODAS-2.0 Olcegi ile Toplanan Verilerde
Kayip Verilerin Ele Alinma Yaklasimlarinin Incelemesi

Duygu Siddikoglu?, Beyza Doganay Erdogan®, Derya Gokmen?, Sehim Kutlay?

1{1nkara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon Anabilim Dali, Ankara

duygu.sddk@gmail.com

Amag¢: Bu calisma kapsaminda literatirde WHODAS 2.0 6lgegi (Diinya Saghk Orgiitii
Yetiyitimi Degerlendirme Cizelgesi 2.0) uygulanan makalelerde kayip veri oranlarinin
belirtilip belirtilmedigi, kayip veri analizinin uygulanma durumu ve kayip veri analizi
uygulandi ise ne sekilde uygulandigini degerlendirmek amaglanmistir. Bu nedenle literatiirde
WHODAS 2.0 uygulanan makaleler taranarak kayip veri analizi lizerine bir sistematik
derleme yapilmistir.

Yontem: Literatiirde 4 Kasim 1999'dan 6 Nisan 2018'e kadar WHODAS 2.0 uygulanan
makaleler taranarak kayip verilerin analizi i¢in ele alinan yaklasimlar {izerine bir sistematik
derleme yapilmistir. Yayinlarda kayip veri oranlarinin genel, alan ve madde bazinda verilme
durumu degerlendirmistir. WHODAS 2.0 uygulama klavuzunda 6nerilen kayip verilerin ele
alinma stratejilerinin ve diger yaklasimlarin nasil uygulandigi incelenmistir.

Bulgular: Toplam 91 makale 6zeti gozden gegirilmis ve 82 makale tam metin incelemesi i¢in
secilmistir. Son degerlendirmede n=32 makale ¢alismaya dahil olmustur. Taranan yayinlarda
genel kayip ve alan bazinda kayip veri oran1 hesaplama durumu % 30'un altinda kalmistir. En
yiiksek kayip oranina sahip olan bazi maddeler i¢in kayip oran1 veren makale oran1 % 9.38
dir. Yayimnlarin sadece %350’sinde uygulama klavuzunda onerilen yaklasimlar (tekil deger
atama ve c¢oklu deger atama) yazarlar tarafindan farkli sekillerde uygulanmistir. Kayip verinin
en sik gozlendigi maddeler Yasam faaliyetleri alaninda hastanin aktif bir is/okul yasami
yokken yamitlanmayan 4 madde (D5.8- D5.11) ve Insan iliskileri alt boyutunda D4.5 (Cinsel
faaliyetler) maddesidir. Kayip veri analizi uygulayan n=11 (% 33) yayinda WHODAS 2.0
uygulama klavuzuna atif yaparak Yasam faaliyetleri alaninda hastanin aktif bir is/okul yagami
yokken yanitlanan 32 madde ve 36 maddenin puanlarinin karsilastirilabilir oldugunu ifade
etmisler. Bir ¢alismada Yasam faaliyetleri alaninin ev yasamu ile ilgili sorular1 (D5.2- D5.5) da
bir evle ilgili sorumluluklari olmayan katilimcilar i¢in géz ardi edilmistir. Kayip verinin
yaklagimindan hi¢ bahsetmeyen n=3 (% 9.38) yayin vardir. n=7 (% 21.88) yayinda mevcut
verilerin analizi yaklasimi uygulanmistir. En ¢ok olabilirlik yontemi kullanilan bu yayinlarin
birinde Rasch analizi yapilmistir. n=4 (% 12.50) yayinda tam verilerin analizi uygulanmistir,
verisi kayip hastalar ¢alisma disinda tutulmustur. n=6 (% 18.75) yayinda tekil deger atama
yaklagimi uygulanmis. n=9 (% 28.13) yayinda ¢oklu deger atama yaklasimi uygulanmistir.
Bir calismada klavuza uygun olarak kritik kayip veri limitinin altindayken ortalama deger
atama, limitin istlinde ise hasta formu c¢alisma disina alinmistir. Bir ¢alismada ¢ift bazinda
silme yaklagimi uygulanmistir. Bir ¢alismada ise D4.5 maddesini yanitlamayan hastalarin
yanit1 Hi¢ zorluk yasamiyorum seklinde kodlanmasi yontemine basvurulmustur.

Sonu¢: Taranan makaleler arasinda kayip veri analizi i¢in yapilan uygulamalar
degerlendirildiginde tutarli bir yontemden bahsetmek giigtiir. Yaymlarin sadece % 50 sinde
uygulama klavuzunda onerilen yaklagimlar (tekil deger atama ve ¢oklu deger atama) yazarlar
tarafindan farkl sekillerde uygulanmistir. Klavuzda yer verilen is/okul yasami faaliyetleri ile
ilgili maddelerin yaninda cinsel faaliyetler maddesinde de sistematik olarak kayip veri


mailto:duygu.sddk@gmail.com

XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Kisa Sozli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

gozlenmis, bu maddeler genellikle ¢ift bazinda silme yaklasimina veya c¢alisma diginda tutma
yontemine gidilmistir.

Anahtar Kelimeler: WHODAS 2.0, kay1p veri, sistematik derleme
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Tibbi Beceri Siavlarinda Kullanilan
“Intramiiskiiler Enjeksiyon Yapma Becerisi Olcme Rehberi’nin”
Genellenebilirligi ve Puanlayicilar Arasi Giivenirligi

Yasemin Aksehirli Seyfeli', Ahmet Oztiirk!, Zeynep Baykan?, Melis Nagar?,
Elif Deniz Safak®

'Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Kayseri
2ErciyesﬂUniversitesi Twp Fakiiltesi Tip Egitimi Anabilim Dali, Kayseri
3Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi Aile Hekimligi Anabilim Dali, Kayseri

ahmets67@hotmail.com

Amac: Beceri degerlendirmelerinde puanlama tutarliligi ve giivenirlik 6nemli noktalardir.
Beceri degerlendirme ¢aligmalarinda istenmeyen bircok hata kaynagi elde edilen puanlarin
giivenirligini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Becerilerin degerlendirilmesinde giivenirlik
daha cok klasik test kurami, madde tepki kurami ve genellenebilirlik kuramina dayal
yontemlerle caligilmaktadir.

Calismanin amaci bir tip fakiiltesinde birinci sinif Ogrencilerinin egitimindeki mesleki
becerilerinden intramiiskiiler (IM) enjeksiyon yapma becerisine ait 6l¢iim/degerlendirme
sonuclarinin glivenirligini belirlemek ve puanlama giivenirligini 6grenci, puanlayici, beceri ve
gorev etkilesimlerini de dikkate alarak caprazlanmis verilerde genellenebilirlik kuramiyla
incelemektir.

Yontem: Objektif yapilandirilmis klinik smav bi¢iminde yapilan tibbi beceri sinavlari
fakiiltemizde klinik sinav merkezinde kayit altina alinmaktadir. Caligmada 2015-2016 egitim
ogretim yilinda yapilmis olan tibbi beceri final sinavi videolar1 kullamilmistir. Kayitlardan
rastgele 30 6grencinin videosu secilmis ve tibbi beceri dersini vermekte olan {i¢ 6gretim {iyesi
tarafindan ayri olarak video {izerinden intramiiskiiler enjeksiyon yapma becerisi 6l¢me rehberi
kullanilarak yeniden degerlendirilmistir. Ogretim iiyelerinin sonuglar1 birbirleri ile
karsilastirilmistir. Gozlemci i¢ tutarliligin1 dlgmek icin sinav aninda 6grenciyi degerlendiren
ogretim liyesinden ayni 15 6grenciyi video lizerinden yeniden degerlendirmesi istenmistir.
Calisma tek kor yapilmistir.Ogrencilerin ilk puanlart ve degerlendiricilerin puanlari dgretim
iiyelerine soylenmemistir. Degerlendirme rehberi 17 maddeden olusmakta ve maddelerin
toplam1 100 iizerinden puanlanmaktadir.

Verilerin normal dagilima uygunlugu Shapiro-Wilk ile test edilmistir. Degerlendiriciler arasi
uyumu test etmek icin Kendalls W (Kendalls coefficent of concordans) analizi yapilmistir.
Degerlendiriciler arasi korelasyonu test etmek i¢in grup ici korelasyon (intraclass correlation
coefficient-ICC/Sinif i¢i korelasyon katsayisi-SKK) analizi kullanilmistir. Gozlemci igi
tutarliligi degerlendirmek icin korelasyon (ICC/SKK) analizi yapilmistir. Analizlerde p<0.05
anlamlilik diizeyi olarak kabul edilmistir.

Calismamizda 30 birey, ii¢ bagimsiz puanlayici tarafindan on yedi madde {izerinden
degerlendirilmistir. Bu durumda bireyler 6l¢gmenin amaci oldugu icin degiskenlik kaynagi
(facet) olarak ele alinmamislardir. G-kuraminin iki-degiskenlik kaynakli caprazlanmis

(13 2

rastgele etki deseni ile modellenmistir. Bu desende bireyler “b”, maddeler “m” ve

€C_L %

puanlayicilar “p” ile gdsterilmek lizere b x m x p olarak sembolize edilmektedir.
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G-kuram1 b x m x p deseninden; bireyler, maddeler, puanlayicilar olmak iizere ii¢ ana etki ve
birey-madde, birey-puanlayici, madde puanlayici ortak etkileri ve diger etki (b x m X p,e)
olmak iizere yedi varyans bileseni ANOVA ile hesaplanmustir.

Genellenebilirlik katsayis1 hesaplanirken edu-g programi kullanilmistir.

Bulgular: Ug o6gretim iiyesinin degerlendirme puanlari arasinda uyum vardir (p=0.03;
Kendalls W=0.115). Birinci degerlendirici ile ikinci degerlendirici arasinda istatistiksel olarak
anlamli ¢ok yiiksek uyum saptanmistir (p<0.001; SKK=0.829). Birinci degerlendirici ile
ticlincti degerlendirici arasinda (p<0.001; SKK=0.710), ikinci degerlendirici ile tgiincii
degerlendirici arasinda (p<0.001; SKK=0.749) istatistiksel olarak anlamli yiiksek uyum
vardir. Bir numarali 6gretim {iyesinin sinav esnasinda verdigi puanlar ile ayn1 6grencilerin

videolarini izledikten sonra verdigi puanlar arasinda da orta uyum bulunmustur (p<0.001,
SKK=0.651).

G- kuram1 b x m x p deseninden elde edilen verilere gore; bireylere ait varyans bilesenlerinin
toplam varyansi agiklama ytlizdesi (% 25.7), puanlayicilara ait varyans bilesenlerinin toplam
varyansi agiklama yiizdesi (% 0.00), maddelere ait varyans bilesenlerinin toplam varyansi
aciklama yiizdesi (% 3.7), birey ve puanlayict ortak etkilerine ait varyans bilesenlerinin
toplam varyansi agiklama yiizdesi (% 8.2), birey ve madde ortak etkilerine ait varyans
bilesenlerinin toplam varyansi agiklama yilizdesi (% 23.8), puanlayict ve madde ortak
etkilerine ait varyans bilesenlerinin toplam varyansi agiklama yiizdesi (% 0.4) ve artik
varyansina (birey ve madde puanlayiciya) ait varyans bilesenlerinin toplam varyansi aciklama
yiizdesi (% 38.3) olarak kestirilmistir. Bu varyans kestirimlerinden hesaplanan
genellenebilirlik kat sayist 0.84 olarak bulunmustur.

Sonug: Kullanilan intramiiskiiler enjeksiyon becerisi degerlendirme rehberinin genellenebilir
oldugu sonucuna ulasilmistir.

Anahtar kelime: Genellenebilirlik, giivenirlik, tip 6grencileri
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Faktoriyel Tasarimlarin Parametrik Olmayan Yontemlerle Analizi

Semiha Ozgﬁll, Timur Kose!, Asli Suner!, Mehmet N. Orman?
'Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Izmir
semihaozgul@hotmail.com

Amag: Tek faktorli kesitsel verinin parametrik olmayan analizi klasik olarak Kruskal Wallis
yontemi ile yapilmaktadir. Ancak iki veya daha fazla bagimsiz faktor s6z konusu oldugunda
parametrik olmayan analiz yontemleri bu konudaki parametrik yontemlere gére tam olarak
bilinmemektedir. Bu calismada faktoriyel yapidaki kesitsel verinin analizinde kullanilan
parametrik olmayan yontemlerin tanitilmasi ve bu ydntemlerin uygulanabilir olduklar
yazilimlara iligkin bilgi verilmesi amacglanmistir. Ayrica yontemlerden biri Ornek
uygulamasiyla birlikte sunulmustur.

Yontem: Iki yonlii faktoriyel tasarim &rnegi olarak protetik dis tedavisinde kullanilan farkli
metal alt yapit materyallerinin, farkli marka porselenler ile olan baglanma dayanimlari
arasindaki farkliliklar Brunner ve Puri’nin gelistirdikleri parametrik olmayan yontem
kullanilarak analiz edilmistir. Tiim istatistiksel analizlerde SAS (Version 9.3; procedure
Mixed; SAS Institute, Cary, NC, USA) istatistiksel paket programi kullanilmistir.

Bulgular: Yapilan analiz sonucuna gore farkli porselenlerin baglanma dayanimi {izerine
etkisi anlamli bulunurken (p=0.004), metal iiretim tekniklerinin baglanma dayanimi lizerine
etkisi ve bu iki faktoriin etkilesimi istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (p=0.058 ve
p=0.713; sirasiyla).

Sonuc: Bu calismanin birden fazla bagimsiz faktor iceren deneysel tasarimlarin analizinde
kullanilan parametrik olmayan yontemlerin aragtirmacilara tanitimi ve bu konudaki ileri
caligmalarin planlanmasi i¢in faydali olacag: diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Parametrik olmayan yontem, faktoriyel dizayn, ANOVA
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Temel Koordinatlar Analizi ve Bir Uygulama

Siddik Keskin?, Birhan Kunter?, Nurhan Keskin®

YWan Yiiziincii Y1l Qﬂiversitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Van
2Van Yiiziincii Yil Universitesi Ziraat Fakiiltesi Bahge Bitkileri Boliimii, Van
3Ankara Universitesi Ziraat Fakiiltesi Bahge Bitkileri Boliimii, Ankara

skeskin973@gmail.com

Amagc: Bu calismada, p adet birey, degisken ya da nesne arasindaki benzerlik-benzesmezlik
veya uzaklik matrisini dikkate alarak, bunlar1 daha kii¢iik boyutlu uzayda grafiksel olarak
gosteren Temel koordinatlar analizi (Principal coordinates analysis) hakkinda bilgi verilerek
bir uygulama yapilmistir.

Yontem: Temel koordinatlar analizi, nesneleri daha kiigiik boyutlu (genellikle 2 veya 3
boyut) uzayda gdstermek i¢in yapilan islemleri kapsar. Analizde, nesnelerin goreceli olarak
pozisyonlarinda bir degisiklik olmaksizin, koordinat sistemi degistirilerek, nesnelerin
konumlar1 ve birbirine benzerlikleri gorsel olarak sunulur. Temel bilesenler analizinde, nxn
boyutlu korelasyon yada kovaryans matrisinin ayrisimi yapilirken, Temel koordinatlar
analizinde, nxn boyutlu benzerlik matrisinin ayrisimi yapilir. Bdylece Temel koordinatlar
analizinde uzaklik matrisi, merkezilestirilmis matris olarak hesaplanir. Bu matrise daha sonra
ayrigim (decomposition) yapilarak 6zdegerler ve 6zvektdrler bulunur. Ozvektorler, ilgili
0zdegerlerin karekoklerine boliinerek standardize edilir ve temel koordinat ekseni olarak
kullanilir. Bu nedenle de analiz yontemi, ayn1 zamanda metrik ¢ok boyutlu 6lgekleme olarak
adlandirilir. Nesneler arasindaki uzaklik &lgiisii olarak, cogunlukla Oklit vaya Ki-kare
uzakliklar1 kullanilir. Diger ordinasyon yontemlerinde oldugu gibi Temel koordinatlar
analizinde de birbiri ile iliskisiz (ortogonal) yeni boyutlar (eksenler) bulunur. Bu boyutlarin
her birisi, bir 6zdeger sahip olup, bunlar boyutlar tarafindan aciklanan varyans orani ile
iliskilidir. Tlgili 6zdegerin, dzdegerler toplamima orani ise her bir boyutun rolatif énemini
belirtir. Calismada uygulama materyali olarak, Ankara Universitesi, Ziraat Fakiiltesi, Kalecik
Bagcilik Arastirma Istasyonu’nda yetistirilen 22 (¢cekirdekli) {iziim gesidine ait mineral madde
(Na, K, Ca, Mn, Fe, Zn, Cu, Mg) degerleri kullanilmistir. Mineral madde igerikleri
bakimindan cesitler aras1 benzerlikleri belirlemek ve iki boyutlu uzayda gostermek iizere,
temel koordinatlar analizi kullanilmistir.

Bulgular: Caligmada, birinci ve ikinci boyuta ait 6zdegerler sirastyla 0.383 ve 0.050 olarak
bulunmus olup, boyutlara ait agiklanan varyans oranlari ise sirasiyla; % 87.48 ve % 11.49
olarak gergeklesmistir. iki boyut, toplam varyasyonun % 98.97’sini agiklamustir.

Sonug¢: Klasik olgekleme veya metrik ¢ok boyutlu o6lgekleme olarak da bilinen Temel
koordinatlar analizi, uzaklik matrisinden yararlanarak, nesneler arasindaki orijinal uzakliklari,
genelde 2 ya da 3 boyutlu uzayda, olabildigince en iyi sekilde goOsteren grafiksel
konfiglirasyonu bulmaya calisilir. Temel koordinatlar analizinin, veriler i¢in bir dagilima
uyum zorunlulugu gerektirmemesi ve nesneler arasindaki iligkileri grafiksel olarak kolay
anlagilabilir sekilde sunabilmesi agisindan diger ¢ok degiskenli istatistik analiz yontemlerine
gore avantajli oldugu sdylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Benzerlik matrisi, ordinasyon, konfigiirasyon, ayrigim
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Mediation Analizi ile Nedensel Yapinin Incelenmesi

Nazh Totik', Seving Piiren Yiicel', Zeliha Nazan Alparslan*
YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
nazlitotik.biostat@gmail.com

Amagc: Bir¢gok klinik caligmada, arastiricilarin amaci sadece tedavinin nedensel etkilerini
degil, tedavinin sonucu etkiledigi siireci de anlamaktir. Tedaviden klinik olarak anlamli
sonuclar ortaya c¢ikaran bu nedensel yapiyr ¢ozmek icin gelistirilen mediation analizi son
yillarda siklikla kullanilmaktadir. Mediation analizi, agiklayici degiskenin bagimli degisken
izerindeki etkisinin belirlenmesi i¢in, bu etkinin altinda yatan ve klasik yontemlerde goz
oniline alinmayan durumlarin incelenmesine dayanir. Bu kapsamda, etkiye bagli mekanizma
olarak, aract (mediator) degiskenler kullanilip belirlenen nedensel yapi vurgulanir ve
dogrudan ya da dolayli nedensel yapiya bicim verilir. Boylelikle yanit iizerindeki etki, araci
degiskenlerin varlig1 ile daha iyi aciklanmis olur ve agiklayici degiskenlere ek olarak araci
degiskenlerin de dikkate alinmasi ile altta yatan gizli yapinin 6n plana ¢ikarilmasi saglanir.
Calisma kapsaminda mediation analizinde nedensel yapinin ele alinmasinin yanit degiskeni
iizerindeki etkisinin degerlendirilmesi amag¢lanmaktadir.

Yontem: Yanit iizerindeki dogrudan etki ve mediation analizi kullanilarak dolayl: etki 6rnek
veri kiimeleri ile incelenecektir. Analiz kapsaminda nedensel yapi, araci degiskenler ile
tanimlanacaktir. Boylelikle araci degiskenlerin kullaniminin 6nemi ifade edilecektir.

Bulgular ve Sonug¢: Aciklayict degiskenlerin yanit degisken iizerindeki dogrudan etkisinin
degerlendirildigi yontemlere literatiirde siklikla rastlanir. Dolayli etkinin degerlendirildigi
mediation analizi ise nedensel yapiyr 6n plana ¢ikarir. Bu baglamda, arastiricilara yanit
olusumundaki stirecin anlasilmasinda katki saglanmasi beklenir.

Anahtar Kelimeler: Mediation analizi, arac1 degisken, dogrudan etki, dolayl etki
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Nicel Verilerin Yer Aldig iki Bagimsiz Grup Verilerinin
Uc¢ Farkh Yontem Ile Karsilastirilmasi

Nurgiil Bulut®, Hayriye Ertem Vehid?, Setenay Oner®

Ystanbul Medeniyet Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dall,
Istanbul
2[stanbul Bilim Universitesi Tip Fakiiltesi Tip Egitim ve Bilisimi Anabilim Dali, Istanbul
3Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Eskisehir

nurgul.bulut@medeniyet.edu.tr

Amac: Nicel verilerin yer aldig1 iki bagimsiz 6rnek grubuna ait yargilama yontemleri arasinda
Student’s t testi, Mann Whitney-U testi ve Aspin Welch yontemleri yer almaktadir. Bilindigi
gibi, belirtilen bu yargilama yontemlerinin uygulamasinda normal dagilim varligi/yoklugu ya
da varyanslarin homojen olmasi/olmamasi gibi bazi 6n sartlar aranmaktadir. Yargilama
yontemleri uygulanirken bu 6n sartlara uygun olmayan degerlendirmeler hatali sonuglara
neden olmaktadir. Uygun olmayan yargilama yonteminin kullanilmasinda nicel verilerin iki
bagimsiz 6rnek grubu i¢in veya gecerli sartlar yerine geldiginde uygulanan bu yontemlerin
ayni1 veri setlerindeki degerlendirilmesini géstermek amaciyla bu ¢aligma diizenlendi.

Yontem: Olgu sayilarini n=15, n=20 ve n=25 alarak simiilasyon ile 500’erlik deneme veri seti
hazirlandi. Birinci grup i¢in 542, 2. grup i¢in 5+20 ozelliklerini gosteren veriler tiiretildi. Bu
veri gruplarina uygulanacak olan yontemlere gore farklilik/benzerlikler degerlendirildi.

Bulgular: Ug farkli test sonuglart karsilastirildiginda n=15 olgulu denemede toplamda 17
(% 3.4)’lik, n=20 olgulu denemede toplamda 29 (% 5.8)’lik ve n=25 olgulu denemede
toplamda 30 (% 6)’luk istatistiksel olarak anlamli olmayanlarin uyumsuz oldugu gozlendi.

Sonu¢: Tek bir yargilama yontemi ile elde edilen sonu¢ yorumlamalarmin yeterli
olmayacagini gostermektedir. Bu nedenle, yeterli 6rnek biiytlikliigliniin olmadigi durumlarda 3
farkli yontemin wuygulanarak yorumlarin yapilmas: klinik olarak daha giivenilir
degerlendirmelerin yapilmasina olanak saglayacaktir.

Anahtar Kelime: Normal dagilim, varyans homojenligi, nicel veri
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Mutasyon Temelli Gelistirilmis Yeni Bir Tasarim Modeli:
Semsiye Tasarimi

Yagmur Polat!, Mesut Akyol®, Yavuz Sanisoglu*

Yidirim Beyazit Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
ygmur.plat@gmail.com

Amagc: Bu calismanin amaci; 6zellikle prevelans: diisiik hastaliklar iizerinde tasarlanabilen ve
etkin sonuclarin alindigi, klinik kanser denemelerinde oldukc¢a kullanighh olan Semsiye
(Umbrella) Tasarimi’n1 tanitmaktir.

Ilag gelistirme ve etkinliginin arastirilmasi toplamda dort fazdan olusan (Faz I-Faz 1V) bir
stirectir. Bu siire¢; genis bir bilgi birikimiyle birlikte deneyim gerektirmesinin yani sira
dikkatli ve kapsaml1 bir bigimde tasarlanmas1 gereken calismalar biitiiniidiir. Ila¢ gelistirme
stirecindeki Faz II ve Faz III, etken maddenin hastalik lizerindeki yararinin arastirildigi
asamalardir. Kanser ¢alismalar1 basta olmak tlizere prevelansi diisiik olan pek ¢ok hastalikta,
bilinen deney tasarimi yontemlerinin genis Orneklem buyiikligi gerektirmesi, diisiik
prevelansta belirlenen 6rneklem biiylikliigiine ulasmanin olduk¢a uzun zaman ve yiiksek
parasal harcamay1 zorunlu kilmaktadir.

Kanser arastirmalarinda karsilasilan en biiyiik sorunlardan digeri ise kemoterapi sirasinda ve
tedavi stlirecinde, hastaya pek ¢ok ila¢ ve tedavi verilmesidir. Bu ise arastirmacilarin hangi
ilacin veya tedavinin hastalifi en yiiksek oranda iyilestirdigini belirlemesini oldukca
zorlastirmaktadir.

Yontem: Calismada; Semsiye Tasarimi literatiirden elde edilen bilgiler dogrultusunda
tanitilacak, literatiir bilgileri 15181inda diger tasarimlarla karsilagtirmasi yapilacaktir.

Bulgular ve Sonug¢: Kanser alaninda yapilmis olan yeni arastirmalar dogrultusunda 6zellikle
prevelansi diisiik hastaliklar iizerinde tasarlanabilen ve etkin sonuclarin alindig, klinik kanser
denemelerinde olduk¢a kullanish olan yeni deneme diizenleri gelistirilmistir. Son yapilan
arastirmalar, 6zellikle kanserin bulundugu anatomik konuma gore tasarlanan klinik denemeler
yerine, malignant Ozelligi tasiyan tliimoriin gecirdigi genom degisikliklerini temel alarak
tasarlanan deneme diizenlerinin daha etkin oldugu gostermektedir.

Ozellikle kanser arastirmalarinda yeni gelistirilen deneme diizenleri arasinda en ¢ok tercih
edilen tasarimlardan biri olan Semsiye (umbrella) Tasarimi, sabit bir anatomik konumda
bulunan kanserin farkli tliimér mutasyonlart iizerindeki ilacin etkinliginin arastirilmasinm
saglayan yeni bir deney tasarimi modelidir. Semsiye deney tasarimi modeli gelistirilen diger
deney tasarimi modellerinden farkli olarak, es zamanli olarak arastirmaciya farkli ilag
etkinliklerinin arastirmasim1 ve hangi mutasyon tlirli lizerinde hangi ilacin daha etkin
oldugunun belirlenmesine olanak saglamasidir.

Anahtar Kelimeler: Deney tasarimi, klinik kanser denemeleri, faz II klinik calismalar,
semsiye tasarimi
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Bronkoalveolar Lavaj Orneklerin Hiicre Iceriginin Degerlendirilmesinde
Yeni Bir Bakis: Flow Sitometri

Cagla Santiirk®, Funda Pepedil Tanrikulu?, Nazan Sen®, Nurhilal Biiyiikkurt*, Prof. Dr.
[lknur Kozanoglu®
'Baskent Universitesi Adana Dr. Turgut Noyan Uygulama ve Arastirma Hastanesi,
Biyoistatistik, Adana
2Bagskent Universitesi Adana Dr. Turgut Noyan Uygulama ve Arastirma Hastanesi,
Hematoloji Anabilim Dali, Adana
3Bagskent Universitesi Adana Dr. Turgut Noyan Uygulama ve Arastirma Hastanesi, Gogiis
Hastaliklar1 Anabilim Dali, Adana
*Bagskent Universitesi Adana Dr. Turgut Noyan Uygulama ve Arastirma Hastanesi,
Hematoloji Anabilim Dali, Adana
*Baskent Universitesi Adana Dr. Turgut Noyan Uygulama ve Arastirma Hastanesi, Fizyoloji
Anabilim Dali, Adana

caglasariturk@gmail.com

Amag: Bronkoalveolar lavaj (BAL), bronkoskopi islemi sirasinda alveolar hiicreleri igeren
stvi Orneginin alinmasidir. BAL, pek cok akciger hastaliginda tantya yardimci, bazilarindaise
tan1 koydurucu bir tetkiktir. Elde edilen 6rneklerin hiicre igeriklerinindegerlendirilmesinde
standart kabul edilen yontem 1s1k mikroskobisidir (IM). Flow sitometrisi (FCM) giiniimiizde
hematolojik hastaliklarin tanisinda sik kullanilan ancak BALanalizleri i¢in standart olmayan
bir yontemdir. Bu ¢alismada, BAL siviigerigindeki hiicrelerin degerlendirilmesinde IM yerine
FCM’nin kullanilabilir bir yontem oldugunu gostermek amaclanmistir.

Yontem: Merkezimizhematoloji laboratuvarina 2014-2018 yillar1 arasinda kabul edilen 76
BAL oOrnegicalismaya dahil edilmistir. Tim Ornekler ayni kisi tarafindan IM ile
degerlendirilerek monosit, lenfosit, ndtrofil ve eozinofil yiizdeleri kaydedilmis, es zamanlh
olarak FCM sonuglar1 farkli bir hekim tarafindan degerlendirilmistir. Kategorik 6l¢timler say1
ve yiizde olarak, stirekli dl¢iimlerse ortalama ve standart sapma (gerekli yerlerde ortanca ve
minimum-maksimum) olarak 6zetlendi. IM ve FCM sonuglar1 arasinda sinif i¢i korelasyon
katsayisina bakildi. IM de o6lgiilenparametrelerin her biri igin, FCM de 6lgiilen degerine
karsilik lineer regresyonanalize yapildi. Klinik olarak kabul edilen kesim degerleri dikkate
alinarak her bir hiicre serisi i¢in altin standart olan IM yontemine gére FCM nin kapa degeri,
sensitivite ve spesifite yiizdeleri hesaplandi. Verilerin istatistiksel analizinde SPSS 24.0 paket
programi kullanildi. Tiim sonuglarda istatistik anlamlilik diizeyi<0.05 alindu.

Bulgular: IMve FCM ile rapor edilen her bir hiicre serisi i¢in smif i¢i korelasyon analizi
yapildiginda, monosit, lenfosit, notrofil ve eozinofil yiizdeleri i¢in yiiksek korelasyon
katsayilar1 elde edilmistir. Monosit igin r=0.89, R?=% 79.2; lenfosit i¢in r=0.93, R?=% 87.0;
notrofil icin r=0.89, R?=% 78.6; eozinofil r=0.78, R?>=% 61.5 olarak bulunmustur.
Ayricasaglikli bireylerin BAL hiicre oranlar1 baz alinarak, patolojik diizeyde artmis hiicreleri
tespit edebilme agisindan IM ve FCM yontemleri arasindaki uyumdegerlendirilmistir.
Monosit i¢in kappa katsayist 0.82, sensivite % 100 ve spesifite % 73.3; lenfosit icin kappa
katsayis1 0.84, sensivite % 83,3 ve spesifite % 100; nétrofil icin kappa katsayisi 0.54,
sensivite % 90.6 ve spesifite % 65.9; eozinofil kappa katsayisi 0.34, sensivite % 44.4 ve
spesifite % 96.8 olarak bulunmustur.

Sonu¢: Calismamizda, BAL 06rneklerinde hiicre oranlarinin degerlendirilmesi i¢in akim
sitometri yonteminin, giinlimiizde standart yontem olarak kabul edilmis olan 151k mikroskobisi
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yontemi ile benzer sonuglar verebildigi gosterilmistir. Calismamizin verileri; maliyeti daha
yliksek olmasma ragmen aymi Ornekte dahafazla sayida hiicrenin daha kisa silirede
incelenmesine olanak vermesi, standart paneller olusturuldugunda merkezler arasi
varvasyonlarin en aza indirgenebilmesi ve daha az personel bagimli olmasi nedeniyle
FCM’nin gelecekte BAL incelemesi ve dolayisiyla akciger hastaliklarinin tanisinda 6nemli
biryontem olacagi kanisini1 desteklemektedir.

Anahtar Kelime: Korelayon, sensivite, spesifite
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Ki-67 Skorlamada Makine Ogrenimi Yaklasimlar

Emre Dirican?, Zeki Akkus?, Erol Kili¢®, Ismail Yildiz2, Omer Satici?

‘Hatay Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Hatay
2Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Diyarbakir
3Hatay Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiiltesi Genel Cerrahi Anabilim Dali, Hatay

emredirilbey@gmail.com

Amag¢: Caligmamizin amaci, makine 6grenimi yontemleriyle meme karsinomlu hastalarin
prognostik faktorlerinin ki-67 skorlarina (<% 14 ve >% 14) goére simiflanabilirliginin
analizidir. Ki-67 proliferasyonu i¢in % 14’iin esik deger olabilecegi belirlenmeye ¢aligilmstir.

Yontem: Calismamizda meme kanseri nedeniyle tedavi edilen hastalar retrospektif olarak
incelendi. Smiflama icin makine Ogrenimi yontemlerinden radyal tabanli destek vektor
makineleri, rasgele orman ve ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanildi.

Bulgular: Calismaya 223 hasta dahil edildi. Veri setindeki 74 hastanin ki-67 skoru <% 14 ve
149 hastanin ki-67 skoru >% 14 olarak bulundu. Egitim seti i¢in en yiiksek simflama
dogrulugu % 91 ile rasgele orman yonteminden elde edildi. Ogrenilmis bilgilere gére kurulan

modeller ile test setinde en yiiksek dogru siniflama performansi (% 84) yapay sinir aglari ile
elde edildi.

Sonug¢: Yapay sinir aglarinin yiiksek performansi ile elde edilen esik deger siniflamasi ki-67
skoru i¢in % 14’iin kritik bir deger oldugunu desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenimi, siniflama, meme kanseri, ki-67 proliferasyon.
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GWAS Verilerinde Makine Ogrenimi Algoritmalar I¢in
Ozellik Se¢me Yontemi

Ragip Onur Oztornaci!, Bahar Tasdelen, Mehmet Tevfik Dorak?

Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Mersin
2Kingston University London School of Life Sciences Pharmacy and Chemistry, UK

onur.oztornaci@gmail.com

Amag: Genetik iliski ¢calismalar1 (GWAS), insan hastaliginin genetik yapisini arastirmak icin
en popiiler yontemlerdendir. GWAS metodolojisi biiylik miktarda veri ile kullanilir, bu
durumda arastirmacilar i¢in hasta-kontrol se¢iminde, yiliksek esik degerleri kullanilmasi
problem olabilir. GWAS metodolojisinde, ger¢ek pozitifleri yanlis pozitiflerden ayirt
edebilmek i¢in Onerilen istatistiksel anlamlilik esikleri {izerinde uzun siiredir giiven ile
kullanilmaktadir. Genom genisliginin énemli p-degeri esigi i¢in 5x107° kullanimi GWAS
icin bir standart haline gelmistir. Bu nedenle, tahmin i¢in klasik istatistiksel yaklagimlar
yerine Makine 6grenme yaklasimlari kullanilabilir. Makine 6grenimi yaklasimlari, vaka
kontrollerini tahmin etmek i¢in herhangi bir esik kullanmay1 gerektirmez. Bununla birlikte,
hesaplama zamani, makine dgrenimi algoritmalarinin problemlerinden biridir. Bu problemle
basa ¢ikmak i¢in 6zellik se¢imi yaklasimini 6nermekteyiz.

Yontem: Daha once kalite kontrol prosediirleri uygulanmis ve yayinlanmis olan gercek
GWAS verilerine makine dgrenme yontemleri uygulandi. 211 cinsiyete 6zgii vaka-kontrol
verileri kullanildi. Sadece vaka caligmalari, genotip ve cinsiyetin saglikli popiilasyonda
bagimsiz olacag varsayimina ihtiya¢ duymaktadir, burada farkli othozomal kromozomlar i¢in
kullanilabilecegi diistiniilmektedir. Hastalikla iliskili SNP'leri saptamak i¢in standart GWAS
basamaklarimi takip edildi. Bu sekilde 6zellik se¢imi icin ki-kare testi kullanildi, bu sayede
veri setinin 6rneklem genigligi azaltilarak makine 6grenimi yontemleri kullanildi.

Bulgular: Son elde edilen veri seti, 242323 genotip verisinden 10423 genotip verisidir ve bu
veriye makine Ogrenimi algoritmalar1 uygulanmistir. Bu yontemde SVM performansinin
arttigin1 ve ayrica makine 6grenimi algoritmalari i¢in asir1 uyum sorunundan kacginilabilecegi
sOylenilebilir.

Sonu¢: Makine 6grenimini kullanmak i¢in hesaplama zamani bakimindan ve de kullanici
kontrolliinde veri temizleme i¢in avantaj oldugunu sdyleyebiliriz. Sonug olarak, vaka-kontrol
calismalari i¢in yiiksek dogruluk derecesiyle tahminler elde edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenimi, GWAS
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Norolojik Bir Hastalikta Yiriime Eylemine Ait
Eeg Sinyal Verilerinin Analizi

Su Ozgiir!, Turhan Kahraman?, Mete Eminagaoglu®, Ahmet Ozkurt*, Berril Donmez
Colakoglu®, Betiil Yiirdem*, Ugur Eliiyi®, Pembe Keskinoglu®, Arzu Geng®

'Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Izmir
2[zmir Katip Celebi Universitesi Saglik Bilimleri Fakiiltesi Fizyoterapi ve Rehabilitasyon
Anabilim Daly, Izmir
3Dokuz Eyliil Universitesi Fen Fakiiltesi Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali, Izmir
*Dokuz Eyliil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim
Dali, Izmir
® Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi Noroloji Anabilim Dali, Izmir
®Dokuz Eyliil Universitesi Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon Yiiksekokulu Norolojik Fizyoterapi-
Rehabilitasyon Anabilim Dall, Lzmir

suozgur35@gmail.com

Amagc: Beynin ve hareket sisteminin aldiklar1 uyartilar ve sistemlerin bu uyartilara yanitlar
EEG (elektroansefelografi) ve EMG (elektromiyografi) ile degerlendirilebilmektedir. Stirekli
yapidaki EEG ve EMG sinyal verilerinin islenmesiyle ¢ok yiliksek boyutlu veri setleri
olusmaktadir. Klasik yaklagimlar bu yapilari ¢éziimlemede yetersiz kalmaktadir. EEG ve
EMG, beyin ve hareket sistemini etkileyen Parkinson hastaligi gibi nodrodejeneratif
hastaliklarda tani ve prognoz icin siklikla kullanilmaktadir. Parkinson, beyindeki kas
hareketlerini kontrol eden sinir hiicrelerini etkileyen hastaliktir. [leri evrelerinde, yiirlimede,
one dogru ilerlemenin kisa siireli azalmasi sik goriiliir, progresyonla siklikligi artar. Durmanin
tespiti i¢in literatiirde sinirli sayida sinyal igleyen cihazli sistemler bulunmaktadir. EMG
sinyallerinin analizi, li¢ boyutlu hareket analiz sistemleri ve gonyometrik yontemler, ayak
basincina dayali yontemler, akselorometreler ve jiroskoplardan alinan hareket sinyallerinin
kinetik analizlerini iceren yontemlerdir. Hareket sistemiyle beyinden gelen sinyalleri (EEG)
birlikte degerlendiren ve hastalarin ylirlimedeki patolojilerini ortaya koyan c¢alismaya
rastlanmamistir. Bu arastirma, hareket kinetik ve EEG sinyallerinin birlikte degerlendirilecegi
projenin 6n c¢aligmasidir. Sinrli sayidaki tekrarli hasta verisiyle, patolojk durmanin
belirlenmesi amaglanmastir.

Yontem: Hastanin ylirlime esnasinda, giyilebilir 6 problu EEG sensorlerinden toplanan
verilerin  degerlendirilmesi, smniflandirma  algoritmalariyla  gergeklestirilmistir.  Iki
Parkinson’lu hastada, toplamda 35 tekrarla veriler elde edilmistir. Her tekrar denemesinde;
dar bir ge¢isin bulundugu 180 derece geri doniislii, 15m uzunlugunda parkurun yiirinmiistiir.
Yirtimedeki istemsiz durmalar, ndrolog tanisiyla EEG sinyal verilerinde isaretlenmistir.
Verideki istemsiz durma olarak isaretlenen o6lciimler az (% 11.0) oldugu i¢in simiflandirmada
dengesiz bir yap1 olusmaktadir. Bu nedenle yontemlerin performanst Kappa>0.60, AUC
degeri ve ger¢ek pozitif ve gercek negatifin Macro Avg.>0.50 ile degerlendirilmistir. EEG
sinyal verileri, alti kanal ve 6l¢iim zamanini igeren 99501x7 boyutlu bir matrise karsilik
gelmektedir. Sinyal-zaman veri yapilarinin farkliligi géz oniine alinarak standardizasyon 0 ile
1 aras1 min-maks ile gerceklestirilmis ve 11 farkli siniflandirma algoritmasi denenmistir.
Smiflandirma performansi en iyt 3 algoritmanin sonuglart sunulmustur. EEG alt1 kanal
verileri arasindaki olasi korelasyon varli§i nedeniyle, en kotii performans Naive Bayes
yontemidir.
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Bulgular: Otuz bes tekrarli denemede norolog tanistyla 21 patolojik durma saptanmistir. Bu
durmalar1 EEG sinyallerinden en iyi tahminleyen yontemler kural temelli: OneR, Ridor ve
JRIP algoritmalaridir. Yontemlerin Kappa degerleri sirasiyla; 0.999, 0.998 ve 0.998, AUC
degerleri sirasiyla; 0.999, 0.999 ve 0.999, Macro Ort. sirasiyla; 0.999, 0.999 ve 0.998 ve
duyarlhiliklar1 tam (1.000) olarak saptanmuistir.

Sonug¢: Parkinson hastalarinda yiirlime sirasinda patolojik durma, EEG sinyal verilerinin
islenmesiyle veri madenciligi kural temelli siniflandirma algoritmalariyla tama yakin olarak
tahminlenmistir. Diger yontemlerle de yiiksek tahminler saptanmistir. Giyilebilir sensor
sinyallerinin iglenmesiyle patolojik sinyaller tespit edilebilmektedir. Sonraki caligmalar
patolojik slirecin 6ncesine yogunlasarak énlemeye yonelik olmalidir.

Anahtar Kelimeler: Smiflandirma algoritmalari, veri madenciligi, Parkinson hastaligi, EEG
sinyal verisi

Bu arastirma, 2018.KB.SAG.005 no’lu Dokuz Evliil Universitesi BAP tarafindan desteklenen
projeden uretilmistir.
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Bireye Ozgii Tedavi Seciminde Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

Ash Boz!, Giilsah Seydaoglu?, Ozge Vural'
YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
asliboz.stat@gmail.com

Amag: Kanser hastalarinin kanserden 6liim orani giiniimiizde diismekte, kanserin goriilme
siklig1 ise ne yazik ki artmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine gore, 2030 yilinda 21
milyon yeni kanser vakasi goriilecegi ve 13 milyon insanin kanserden Olecegi tahmin
edilmektedir. Bu baglamda kanser arastirmalari biiylik onem tasimaktadir. Kanser hastaliginin
tedavisinde-onkoloji alaninda daha efektif ve hedefe yonelik olan, “bireye O6zgii tedavi”
yaklasimi giderek yayginlasmaktadir. Bu sayede hastalarda daha etkin tedaviler ile basar
sans1 artmakta, istenmeyen yan etkilerden uzaklasilmaktadir. Hastadan alinan timor 6rnekleri
gerekli taramalardan gecirilerek, hastanin tiimor oOzellikleri ortaya ¢ikarilmakta, en etkili
ilaclar tespit edilerek bireye 6zgili kanser tedavileri tasarlanmaktadir. Kanser tedavilerinde
artik cok fazla sayida ilag-tedavi rejimi bulunmaktadir. Bireye 6zgii tedavilerin 6nemli bir
ayagl hangi kemoterapi ilacinin hangi hastaya uygun olacagina karar vermektir. Hangi
molekiiliin hangi hastaya yararli olacagini belirledigimiz gibi hangi kemoterapi ilacinin hangi
hastada ne silirede ve hangi siralamada verileceginin saptanmasi gerekmektedir. Boylece
tedavi siirecinde daha dogru, yan etkileri daha az ve daha etkin bir karar ile
ilerleme saglanabilir. Cok sayida tedavi rejimi bulunmasinin yani sira hastalarin prognozunu
ve tedaviye yanitlarimi etkileyen c¢ok sayida farkli kriterler de bulunmaktadir. Bu siirecte
klinisyenlerin bireye en uygun tedavinin se¢iminde kullanabilecegi Cok Kriterli Karar Verme
(CKKYV) tekniklerinin kullanilmas1 yarar saglayacaktir. CKKV; amaglarin belirlenmesi,
kriterlerin  olusturulmasi,  alternatifin  belirlenmesi,  alternatifin  kriterlere  gore
degerlendirilmesi, genel degerlendirme ve karar, kararin incelenmesi ve geri doniim
seklindedir. Cok kriterli problemlerinin ¢6ziimiinde ¢ok fazla sayida teknikle birlikte, gelisen
teknoloji sayesinde bu tekniklerin uygulanmasina elverisli bilgisayar programlar: araciligr ile
problemi ¢ézmeye ¢alisan arastirmalara, klinisyenlere, yoneticilere ve karar vericilere oldukga
biiytlik kolayliklar getirmektedir. Bu ¢alismada; glinlimiizde giderek yayginlasan “bireye 6zgii
tedavi” segeneklerinin se¢im, smiflama ve siralamasini belirleyebilmek icin CKKV
yontemleri olan Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP), VIKOR, ELECTRE ve TOPSIS’den
yararlanilacaktir. Boylece klinisyenlere, bireye 6zgii en etkin tedaviyi segme ve prognozu
tahmin etme siireglerinde istatistiksel araglari kullanma olanagi saglanmasi ve yontemlerin
kullanilmasiyla elde edilen sonuglarin birbirleriyle ve hastanin gergek prognozu ile
karsilagtirilmas1 amaglanmaktadir.

Yontem: Onkoloji boliimiinden elde edilen veri setlerine CKKV yontemleri uygulanacaktir.
Bu kapsamda, 6rnek veri kiimelerindeki kriterlerin agirliklarinin Entropi, CRITIC, Standart
Sapma, Istatistiksel Varyans Prosediirii Yontemleri kullanilarak saptanacaktir. Bireysel tedavi
secenekleri secim ve siralamalarinin belirlenmesi icin AHP (Analitik Hiyerarsik Siirec),
VIKOR, ELECTRE ve TOPSIS yontemleri kullanilacaktir. Analizler sirasinda EXCEL, SPSS
ve konuyla ilgili ¢esitli paket programlardan yararlanilacaktir.

Bulgular: Onkoloji boliimiinden elde edilen veri setinlerine ve simiile edilmis verilere CKKV
yontemleri uygulanmistir. Hastanin yasi, evresi, hematolojik parametreleri, genetik 6zellikleri,
tedaviye yanit, niiks, prognoz ve risk faktorleri gibi degiskenler kullanilmistir. Kriterlerin
agirliklar1 Entropi, CRITIC, Standart Sapma, Istatistiksel Varyans Prosediirii Yontemleri ile
belirlenmistir. Sonraki asamada bireysel tedavi seceneklerinde se¢im ve siralamalarinin
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belirlenmesinde CKKV yontemlerinden AHP, VIKOR, ELECTRE ve TOPSIS yontemleri
karsilagtirilmall olarak uygulanmistir.

Sonu¢: Giiniimiizde giderek yayginlasan bireye 6zgii tedavi se¢eneklerinin se¢im, siniflama
ve siralamasini belirleyebilmek i¢in CKKV yontemlerinin uygulanabilecegi ve klinisyenler ile
birlikte calisilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Bireye 6zgii tedavi, ¢ok kriterli karar verme yontemleri, onkoloji
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Es Organlarin Incelendigi Tam Cahsmalarinda Kullanillan
Tarama Testlerinin Dogrulugunu Degerlendirmek icin Iki Yeni Olgiit:
Binokiiler Duyarhlik ve Binokiiler Secicilik

Afra Alkan?, Pervin Demir?, Selcen Yiiksel
YAnkara Yildirim Beyazit Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
afra.alkan@gmail.com

Amag: Tarama testlerinin performansi, bir altin standart teste dayandirilarak kestirilen
duyarhilik (D) ve segicilik (S) degerleri ile incelenir. Uygulamada hastalara ayn1 anda birden
fazla tarama testi uygulanabilecegi gibi, hastalardan ayni test ile farkli durumlarda tekrarl
olgiimler almabilir. Ozellikle subjektif kriterlere gore degerlendirilen testlerin kullanilmasi
halinde, degerlendirici yanliligin1 ortadan kaldirmak icin birden fazla degerlendiriciye ihtiyag
vardir. Bu sekilde elde edilen verilerin birbirinden tamamen bagimsiz oldugu diisliniilemez.
Dolayisiyla D ve S degerleri ile bu degerlere ait standart hatalarin kestiriminde bireylerden
alinan tekrarh dlgiimler arasindaki korelasyonu hesaba katan yontemlere ihtiyag vardir.

Iki es organin (gdz, kulak vb.) degerlendirildigi tarama testi ¢alismalarinda, es organlarin
Olciim degerleri arasindaki korelasyonu dikkate alan birgok yontem gelistirilmistir. Bunun
yaninda testin pozitif ¢ikmasi durumunda, daha giivenilir bir testle taninin dogrulandigi
tarama caligmalari i¢in binokiiler D ile binokiiler S tanimlanmis; bu 6lciitler farkli yontemlerle
kestirilmistir. Bu ¢alismanin amaci, binokiiler D ile binokiiler S kavramlarini ve bu ol¢iitleri
hesaplamada kullanilan genisletilmis ortak korelasyon modelini (GOKM) tanitmaktir.

Yontem: Binokiiler D, gercekte en az bir organi hasta olan bir kiside en az bir organ icin
dogru pozitif test sonucu goriilme olasiligl; binokiiler S ise gergekte her iki organi saglam
olan bir kiside her iki organ i¢in dogru negatif test sonucu goriilme olasilig1 olarak tanimlanur.
Sag ve sol organlarin test sonuglari arasindaki uyum yiiksek oldugunda, binokiiler tani
dogrulugu olciitleri GOKM ile kestirilir. Bu metodolojiye iliskin uygulamada, glokom
prevelansini belirlemek amaciyla yapilan bir saha ¢alismasimin verileri kullanilmistir. Primer
acik acili glokom (PAAQ) i¢in tiim degerlendirmeler sonucunda konulan tani altin standart;
g6z ici basmcinin (GiB)>21 mmHg olmas1 pozitif test sonucu olarak almmustir. GIB nin
PAAG’1 belirlemedeki dogrulugu sag ve sol goz i¢in ayr1 ayri ve toplamda elde edilen
geleneksel D/S kestirimleri, GOKM’den elde edilen geleneksel ve binokiiler D/S kestirimleri
ile bu kestirimlere ait standart hatalar (SH) kullanilarak incelenmistir.

Bulgular: Tani testi ile altin standart arasinda genel uyum katsayis1 -0.059+0.015"dir. Sag-sol
gozler arasindaki uyum tani testi i¢in orta diizeyde, altin standart ic¢in yiiksektir. (D,S)
olgiitleri sag goz i¢in (0.083+0.009, 0.866+0.007), sol goz i¢in (0.074+0.009, 0.880+0.006),
sag ve sol gozler bagimsiz olarak ele alindiginda (0.078+0.006, 0.873+0.005) olarak
hesaplanmistir. GOKM’inde elde edilen (D,S) kestirimleri (0.077+*, 0.873+*) iken binokiiler
(D,S) (0.104+*, 0.820+*) olarak elde edilmistir.(*SH’lar i¢in islemler devam etmektedir.)

Sonuglar: Tani testi ile altin standart arasinda genel uyumun olmamasi nedeniyle binokiiler D
ve S kestirimlerinin diger yaklasimlardan elde edilen kestirimlerden ¢ok az farkli oldugu
goriilmistilir. Perara (2013) yaptigi benzetim calismasinda bazi durumlar disinda binokiiler
Olciitlerin geleneksel dl¢iitlerden ¢ogunlukla daha diisiik oldugu belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler: Es organlar, binokiiler duyarlilik, binokiiler se¢icilik
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Veri Zarflama Analizi ile
Universite Hastanesi Birimlerinin Etkinliklerinin Ol¢iilmesi

Meryem Géral Yildizhi!, Zeliha Nazan Alparslan®

YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
meryem@cu.edu.tr

Amag: Saglik kuruluslarinin en 6nemli bileseni olan hastanelerin varliklarini siirdiirebilmeleri
icin gerek tibbi, gerekse finansal olarak performanslarinin olgiilebilmesi bir zorunluluktur.
Saglik kurumlarinin performans 6lgiimiinde yaygin olarak kullanilan Veri Zarflama Analizi
(VZA); birden fazla benzer girdiler ve ayn tiir ¢ikti degiskenlerle uygulanabilen parametrik
olmayan bir etkinlik 6lgiim yontemidir. Cukurova Universitesi Balcali hastanesi anabilim
dallarmin etkinligini belirleme siirecinde VZA yonteminin Hastane Bilgi Yo6netim Sistemine
(HBYS) uygulanabilirligi gosterilmeye caligilmustir.

Yontem: Veri zarflama analiz yonteminin uygulandigi veri setleri HBYS’den alinmustir.
Anabilim dallarinin  tedavi islemleri agisindan farklilik gOstermesi, analize alinan
degiskenlerin se¢imini etkilemistir. Analiz cerrahi ve dahili bolimleri igeren iki ayri grup
bazinda yapilmis girdi degiskenleri olarak hekim sayisi, asistan sayisi, hemsire sayisi, yatak
sayisi, gider tutarlari, ¢ikti degiskenleri olarak da ayaktan tedavi edilen hasta sayisi, yatan
hasta sayisi, yatak isgal yiizdeleri, gelir tutarlari, cerrahi branslar i¢in ayrica ameliyat sayilari
alinmistir. Analizlerde Efficiency Measurement System (EMS) Version 1.3 paket programi
kullanilmastir.

Bulgular: Farkli analizler yapilarak dahili ve cerrahi branslar olarak 2017 yil1 verileriyle elde
edilen sonuglardan iki grup i¢indeki boliimlerin etkinlik oranlar1 degerlendirilmistir.

Sonug: Calisma sonucunda, analize alinan girdi ve ¢ikt1 degiskenlere gore anabilim dallarinin
verimlilik yiizdeleri belirlenmis, verimliligi diisik olan anabilim dallarinin etkinligini
artirmak i¢in modelin hesapladig1 ¢oziimler tartisilmistir. Veri zarflama analizi ile hastane
bilgi yontem sistemindeki veriler kullanilarak anabilim dallarinin finansal etkinlik katsayilari
da belirlenebilir. Ayrica bu katsayilar tiniversite hastanelerinde uygulanan ek 6deme katki
pay1 hesaplamalarmin bir bileseni olan kalite verimlilik katsayisin1 belirlemede de yol
gosterici olabilir.

Anahtar Kelimeler : Veri zarflama analizi, hastanelerde performans, etkinlik O6lgtimleri,
EMS


mailto:meryem@cu.edu.tr

XX. Ulusal ve I1I.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Kisa Sozli Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

KS29

Mersin Ilinde Anaokulu, ilkokul ve Ortaokul Ogrencilerinde
Obezite Sikhigi ve Iliskili Faktorlerin
Rastgele Orman Siniflayicisi ile Simiflandirilmasi

Serdar Deniz!, Mehmet Kivrak?, Sarp Uner®

. ) "Malatya Il Saghik Miidiirliigii, Malatya
2[nonii Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim Dall, Malatya
3Hacettepe Universitesi Halk Saghgi Enstitiisii, Ankara

mehmetkivrak@tuik.gov.tr

Amag: Obezite, viicutta asir1 yag depolanmas ile ortaya cikan, fiziksel ve ruhsal sorunlara
neden olabilen bir enerji metabolizmasi bozuklugudur. Sadece ileri yaslarda degil, ¢ok kiiciik
yaslardan itibaren goriilebilmektedir. Kalitim, cinsiyet, etnik koken, sedanter yasam bicimi ve
fiziksel aktivitenin azlhigi gibi gerek genetik, gerekse cevresel bircok faktdr obeziteden
sorumludur. Bu arastirma ile, Mersin ilinde bulunan anaokul, ilkokul ve ortaokullarda
ogrenim géren cocuklarin Beden Kitle Indeks (BKI) degerlerinin hesaplanmasi,
sniflandiriimasi (gok zayif, zayif, normal kilolu, fazla kilolu, obez) ve BKI ile siniflandirilan
cocuklar ile cocuklara ait bazi1 degiskenlerin iliskilendirilerek, Random Forest (RF)
siiflayicisi ile siniflandirilmast amaglanmigtir.

Yontem: Mersin ilinde, anaokul, ilkokul ve ortaokullarda egitim almakta olan 205.605
cocuga ait boy ve agirlik verileri ile hesaplanan BKI degerleri; Diinya Saglik Orgiitii’niin
kabul ettigi kriterlere (z-skor) gore siniflandirilmistir. Bu siniflandirma neticesinde; fazla
kilolu ve obez siklig1 % 34.5 olarak tespit edilmistir. Hata pay1 % 5, giiven aralig1 % 95, fazla
kilolu ve sisman beklenen sikligt % 33.9 secilerek Orneklem biiylikligi 347 olarak
hesaplanmistir. Ornekleme islemi yapilirken, boy ve kilolari dlgiilerek BKI hesaplanmis olan
ogrencilerin listesi; BKI, sinif ve cinsiyete gore siralanmistir. Bu ¢alismada R acik kaynak
kodlu program kullanilarak RF algoritmasi ile anaokul, ilkokul ve ortaokul 6grencilerinde
obezite siklig1 ve BKI ile smiflandirilan ¢ocuklar ile ¢ocuklara ait bazi degiskenlerin siniflama
performansi 6l¢lilmiistiir.

Bulgular: RF algoritmasi ¢ok sayida aga¢ kullandigindan ve her bir 6zelligin birka¢ modelde
goriinme sansina sahip olmasini saglamak tizere yeterince egitilmesi gerektiginden model, 10
kez tekrarli, 10 boliinmeli ¢apraz gegerlilik yontemiyle (k=10) egitim ve test verisi diye
ayrilmistir. Egitim veri setine gore modelin genel dogruluk orani, % 79.5'diir. Bireysel
agaclarin tahminleri ile olusturulan genel hata oran1 % 20.5'dir. Her bir degiskenin verileri
siiflandirirken ne kadar onemli oldugunun bir gdstergesi olan ortalama Gini azalmasi
yontemine gore, her bir diigiimde safliga en ¢ok katki yapan degiskenin Agirlik (21.981032)
oldugu, en az katki saglayan degiskenin ise hanedeki toplam c¢ocuk sayisinin (1.451363)
oldugu goriilmiistiir. Modelin daha Once gormedigi verilerle nasil bir kestirim yaptigini
gormek i¢in test verileri lizerinde tahmin yapildi. Bu tahmine gore, modelin dar bir giiven
araliginda (% 95 CI : (0.951, 0.978)) yiiksek bir dogruluk (% 96) oran1 verdigi goriilmektedir.

Sonu¢: RF yontemi, bir¢cok alanda oldugu gibi Saglik alanlarinda yapilan ¢alismalarda da
modelleme teknigi olarak tercih edilmektedir. Saglik bilimlerinde tercih edilme nedenleri
arasinda hem kategorik hem de siirekli veriler ile calisabilmesi, modeli olusturan
degiskenlerin onem derecelerinin hesaplanabilmesi gibi sebepler gosterilmektedir. Bu
kapsamda, calismanin sonuglar1 diisiiniildiigiinde yapilacak olan benzer caligmalarda alternatif
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bir yontem olarak RF algoritmasi kullanilarak modelleme yapilmasinin da basarili sonuglar
verebilecegi diistiniilmektedir.

AnahtarKelimeler: Topluluk 6grenme, smiflama ve regresyon agaglari, rastgele orman
agaclari
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MAR Mekanizmasina Sahip Kiimelenmis Verilerin Marjinal Modellenmesi

Betiil Dagoglu Hark!, Zeliha Nazan Alparslan?

YFirat Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Elazig
2Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana

betuldagoglu@gmail.com

Amagc: Kiimelenmis veri kavrami, verilerin belirli 6zellige sahip gruplar altinda bir araya
gelmesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu veri yapisinda, hem bireysel diizeydeki faktorlerin hem de
kiime diizeyindeki faktorlerin sonug¢ degiskeni {izerindeki etkilerinin incelenmesi gerekir.
Kiimelenmis verilerdeki bu etkilerin marjinal modellenmesinde genellestirilmis kestirim
esitligi (GEE) kullanilir. Bazi durumlarda, sonu¢ degiskeninin tiimii planlanan oOl¢limleri
icermeyebilir ve bu noktada kayip veri problemi ortaya ¢ikar. Kayip veri; tiimiiyle rastlantisal
kayip (missing completely at random, MCAR), rastlantisal kayip (missing at random, MAR)
ve rastlantisal olmayan kayip (missing not at random, MNAR) olmak iizere {i¢ mekanizma
altinda ele alinir. GEE yaklagiminin temel formu, MCAR varsayimmi altinda gecerlidir. MAR
mekanizmasinda ise gegerli ¢ikarsamalar1 saglayabilmek adina kullanilan marjinal modeller;
ters olasilik agirliklandirmali genellestirilmis kestirim esitligi (IPW-GEE ya da WGEE), ¢coklu
ya da ortalama atama yOntemleri veya iki katli robust genellestirilmis kestirim esitligi (DR-
GEE)’dir. MAR mekanizmasinda kullanilan; WGEE, atama yontemleri ve DR-GEE
yaklagimlarinin degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Yontem: Sigara icme aliskanliklarini terk etmeleri icin okul-tabanli ve televizyon-tabanli
programlara tabi tutulan genglere ait veri seti, 28 Los Angeles okulundaki 1600 yedinci siif
ogrencisini igermektedir. Bu veri seti, MAR mekanizmasinda farkli kayip oranlari ile ele
alinmis ve GEE; WGEE, atama yontemi ve DR-GEE yaklasgimlarinin performans
kiyaslamalar1 tahminlerin standart hatalarina gore degerlendirilmistir.

Bulgular ve Sonug: Veri seti, MAR varsayimi altinda oncelikle % 10’luk kayip orani ile ele
almmistir. Iki agiklayici degiskene ait parametre tahminleri ve parametre tahminlerinin
standart hatalar1 hesaplanmis genel olarak MAR mekanizmasi altinda gelistirilen yontemlerin
(WGEE, atama yontemi ve DR-GEE), GEE yaklagimina kiyasla daha diisiik standart hataya
sahip olduklar1 goriilmiistiir. Benzer sonuglar, farkli kayip oranlari ile de elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kiimelenmis veri, MAR, GEE, WGEE, atama yontemleri, DR-GEE
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Degisken Se¢im Kriterlerinin Karsilastirilmasi: Bir Simiilasyon Calismasi

Ceren Efel, ilker Unal?
YCukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
cefe@cu.edu.tr

Amag¢: Uygun bir regresyon modelinin olusturulmast incelikli bir degisken se¢im siireciyle
gerceklesir. Modelin gereginden fazla agiklayict degisken icermesi, hem yanitin varyansini
hem de veri toplama maliyetini arttirir. Dolayisiyla, agiklayicr degisken sayisinin mimkiin
olan en diisiik seviyede tutulmasi onerilir. Ote yandan, modelde ne kadar ¢ok aciklayici
degisken varsa, yanit hakkinda o kadar ¢ok bilgi edinilir. Yani, modelde ayn1 zamanda
olabildigince ¢ok sayida agiklayici degisken bulunmalidir. Bu ikilem, aciklayict degisken
kiimesi icinden belirlenecek olan “en iyi alt kiime (model)” ile asilabilir. Arastirmacilar,
deneyimlerinin de yardimi ile ¢ok sayida segenegin arasindan en iyi alt modeli olusturan
degiskenlere ulasmaya calisirlar. Ancak ¢ogu zaman, farkli kriterlere dayali olarak yapildig:
icin bu islem sonunda genellikle birden fazla “en iyi alt model” elde edilebilir. Bu noktada
hangi kriterin kullanilmas1 gerektigi problemi ortaya ¢ikar.

Bu calismada, bu probleme yanit bulabilmek amaciyla, iiretilmis veriler kullanilarak bazi
degisken se¢im kriterleri “en iyi alt modeli” belirlemeleri yoniinden karsilastirilacaktir.

Yontem: Karsilagtirmalarda Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesian Bilgi Kriteri (BIC),
Schwarz Bilgi Kriteri (SBC), Mallows’un Cp degeri, Akaike’nin Son Tahmin Hatast (Final
Prediction Error - FPE) ve Tahminin MSE Kestirimi (Estimated MSE of Prediction -
GMSEP) kriterleri kullanilacak ve bu kriterlerin degisken secim performanslar1 farkli
orneklem biiytikliikleri, coklu i¢ iligki varlig1 gibi cesitli senaryolarda tartisilacaktir.

Bulgular ve Sonu¢: Literatirde bu yontemlerin karsilastirildigi  calismalara az
rastlanmaktadir. Calisma sonunda en iyi alt modele en ¢ok yaklasan yontemin belirlenmesi ve
elde edilen sonuglarin gelecek ¢alismalarda yol gosterici olmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: AIC, BIC, Mallows’ Cp, GMSEP, FPE, model se¢im kriterleri, en iyi alt
model
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Cok Yiizeyli Rasch Modeli ve Bir Uygulamasi

irem Kar', Batuhan Bakirarar!, Atilla Halil Elhan', Serdal Kenan Kose®
Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
ikar@ankara.edu.tr

1. Giris

Olgek ya da soru bankasi gelistirmede basvurulan iki teori, klasik test teorisi (classical test
theory) ve madde yanit teorisi (item response theory)’dir. Klasik test teorisinde, bir bireyin bir
ozellige sahip olus derecesi, 6lgme aracinin maddelerine verilen cevaplarin toplami ile
belirlenir (ham puan). Madde yanit teorisinde ise, bireyin bir 6zellige sahip olus derecesi,
bireyin 6lgek maddesine verdigi yanit ile O0lcek maddelerine ait parametreler arasindaki
iliskiye dayali matematiksel bir model olarak agiklanir.

Test gelistirmede yaygin olarak kullanilan klasik test teorisinin kisitliliklar: 6ne siiriilmiis ve
madde yanit teorisi altinda yer alan Rasch modelleri, 1960’11 yillardan itibaren glindeme
gelmistir. Rasch 6l¢tim modeli, tek parametreli bir model olup, bu modelde madde zorluk
parametresi kestirilir.

Genel olarak Rasch analizinde, bireyin incelenen 6zellik diizeyi (6) ile madde zorluk (5)
parametreleri ortak bir eksen boyunca yerlestirilmeye ¢alisilarak, bireyin 6l¢me aracinda yer
alan bir maddede belirli kategoriyi segme olasilig1 belirlenir. Bu iki parametre kestirimi ayni
cetvel lizerinde yer alir, lojit birimi ile ifade edilir ve —oo ile +oo arasinda degisir.

Rasch modelleri, ikili model, kismi kredi modeli, sirali sonuglu model ve ¢ok yiizeyli (many
facet) Rasch modelidir. Bu ¢alismada, 6rneklerle ¢ok yiizeyli Rasch modelinin agiklanmasi
amaclanmigtir. Ayrica, degerlendiricilerin tutumlarinin (kati/hosgoriilii) birbirine benzer ya da
birbirinden farkli oldugu durumlarda sonuglarin ne sekilde degistigi incelenmistir.

1.1. Rasch Modelleri

Rasch modelleri yanit kategorilerine gore ya da modeldeki ylizey sayisina gore
siiflandirilabilirler (Tablo 1).

Tablo 1. Rasch Modelleri
Rasch Modelleri

Yanit Kategorilerine Gore Modeldeki Yiizey Sayillarina Gore
Ikili Model Iki Yiizeyli Model

Kismi Kredi Modeli Cok Yiizeyli Model

Sirali1 Sonug¢lu Model

o Ikili Model (Rasch, 1960)
Herhangi bir soru maddesinde sadece iki yamit kategorisi (evet/hayir, var/yok,
katiliyorum/katilmiyorum gibi) mevcut ise bu soru maddesi en basit cevap sekline
sahiptir ve “tek-basamakli” maddeler olarak adlandirilir. Ikili model igin i. kisinin j.
maddeye Xij yanit1 verme olasilig1 asagidaki gibidir:

P(X - X )_ exp[ Xij(gi_ﬂj)]
' 1+exp( 0,-75)) xij = 0,1

6 : 1. kisinin incelenen 6zellik diizeyi, £ j. maddenin zorluk diizeyi
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o Kismi Kredi Modeli (Andrich, 1978, Masters, 1980)
Soru maddesinde ikiden fazla yanit kategorisi varsa kismi kredi modeli kullanilabilir.
Kismi kredi modeli i¢in i. kiginin j. maddeden x puan alma olasilig1 asagidaki gibi

hesaplanir:
eXp Z (giiﬂjk)
P(X =x,) =~ = x=0,1,.., m
Z EXp Z (Hi_ﬂj;)

k=0 t=0

@ : 1. kisinin incelenen 6zellik diizeyi, S : j. maddeden Kk puani alma zorluk diizeyi, m;
: J. maddedeki basamak sayisi, X : j. maddede basariyla tamamlanan basamak sayisi

o Swrali Sonuglu Model (Masters ve Wright, 1981)
Soru maddesinde ikiden fazla yanit kategorisi varsa sirali sonuclu model kullanilabilir.
Sirali sonuglu modelde i. kisinin j. maddeden x kategorisini segme olasilig1 asagidaki
aibidir:
exp Y [0, - (B, +7,)]
P(X =x,)= = x=0,1,.,m

m

zexp z[gi_(ﬂj+rk)]

k=0 t=0

@ : 1. kisinin incelenen ozellik diizeyi, £ : j. maddenin zorluk diizeyi, = : k. basamagin
madde zorluk derecesine gore yerlesimi, m : maddelerdeki basamak sayis1

Ikili, Kismi Kredi ve Sirali Sonuglu modelleri iki yiizeyli model (kisi ve madde
parametreleri) olarak da adlandirilirlar.

Tablo 2. iki Yiizeyli Model Veri Yapisi

Maddeler
Kisiler 1 2 3 i k

N

o Cok Yiizeyli Rasch Modeli

Cok yiizeyli Rasch modeli, tek parametreli bir model olan madde yanit teorisinin bir
uzantisidir. Genel olarak, ¢ok yiizeyli Rasch modeli ii¢ degisken igerir: sinava giren
kisiler, maddeler ve degerlendiriciler.
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[ ]
exp LX(QH -p,-C)-> FKJ
P(X =Xy ) =— . x=0,1,...,m
-C ) -

|— r
D exp Lr(en - B,

r=o

za}

k=0

6h : n. kisinin incelenen Ozellik diizeyi, fi : I. maddenin zorluk dizeyi, Cj : j.
Degerlendiricinin katiligi ya da hosgortligini ve Fyx : (k-1). kategoriye gore k.
kategoriyi gdzlemlemenin zorlugunu gosterir.

Cok yiizeyli rasch modelinin genel formu ii¢ fasetten (sinava giren kisi, madde ve
degerlendirici) olusmasina ragmen, degerlendirme sonuglarini etkileyebilecek bagka
parametreler de varsa bu parametreler modele eklenebilir.

Tablo 3. Cok Yiizeyli Model Veri Yapisi

Degerlendirici 1 Degerlendirici 2
Olgiitler (1-4) Olciitler (1-4)
1 2 3 4 1 2 3 4
Maddeler
Kisiler 1 2 3 4 5 6 7 8
1
2
3
n
N

2. Gerec¢ ve Yontem

Calismada verilerin degerlendirilmesi i¢in RUMM 2030 programi ve veri seti olarak
programin i¢indeki hazir veri setlerinden facet2l kullanilmistir. Veri setinde bulunan
degiskenler Degerlendiriciler (D1, D2), Cinsiyet (kadin, erkek) ve saglik degerlendirimi
yapmak amaciyla yanit verilen 10 maddedir. Veri setinde yer alan 47 kisinin 10 maddeye
verdikleri yanitlar 2 degerlendirici tarafindan 1-5 arasinda puanlar ile degerlendirilmistir.
Parametre kestirim yontemi olarak agirliklandirilmis en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmastir.
Calismada degerlendiricilerin tutumlarini karsilastirmak i¢in facet21 veri setine ek olarak ayri
senaryolar tasarlanmis ve bu senaryolara gore veriler olusturulmustur. Buna gore calismada
izlenen adimlar sirasiyla:

1- Orijinal veri setine gore analizlerin kismi kredi modeli kullanilarak yapilmasi
2- Orijinal veri setine gore analizlerin ¢ok yilizeyli Rasch modeli kullanilarak yapilmasi

3- Iki degerlendiricinin tutumlar1 birbirinden farkl1 oldugu durumda olusturulan veri setinde
analizlerin kismi kredi modeli kullanilarak yapilmasi
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4- iki degerlendiricinin tutumlar1 birbirinden farkli oldugu durumda olusturulan veri setinde
analizlerin ¢ok yiizeyli Rasch modeli kullanilarak yapilmasi

seklindedir.

Tablo 4. Kismi Kredi Modeline ait Facet21 Veri Setinin Genel Goriiniisii

Maddeler
Kisiler Degerlendirici 1 2 3 et 7 s 10
1 D1
1 D2
2 D1
2 D2
47 D1
47 D2

Tablo 5. Cok Yiizeyli Rasch Modeline ait Facet21 Veri Setinin Genel Goriiniisii

Degerlendirici 1 Degerlendirici 2
Maddeler
Kisiler 1 2 .ee 10 1 2 .ee 10

1
2
3

47

3. Bulgular

Bu calismada, ¢ok yilizeyli Rasch modeli ile kismi kredi modelinin sonuglar1 karsilagtirmali
olarak sunulmustur. Buna gore bulgulara ait grafikler asagida verildigi gibidir.
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5
Madde Zorluk Kestirimi
4
3
2
o
)
E 1
=
=
=
= 0
En
-1
-2 ® Kismi Kredi Modeli
r= 0,973, p< 0,001
3 Cok Yiizeyli Model
r= 1,000, p<0,001
-4

-4 -2 0 2 4
Degerlendirici 1

Sekil 1. Orijinal veri setinde kismi kredi modeli ile ¢cok yiizeyli Rasch modeli madde
zorluk kestirimleri arasindaki iliski

Sekil 1’e gore ¢ok yiizeyli Rasch modelinde degerlendiriciler aras1 fark maddeden maddeye
degismezken, kismi kredi modelinde ilk 3 maddede degerlendiriciler arasi fark az iken diger
maddelerde bu farkin giderek arttig1 goriilmektedir.



XX. Ulusal ve II1.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

5
Madde Zorluk Kestirimi

4

Kismi Kredi Modeli

® Degerlendirici 1
r= 0,995, p<0,001
Degerlendirici 2
r= 0,990, p<0,001

-4 -2 0 2 4
Cok Yiizeyli Rasch Modeli

Sekil 2. Orijinal veri setinde degerlendiriciler icin kismi kredi modeli ile ¢cok yiizeyli
Rasch modeli madde zorluk kestirimleri arasindaki iliski

Sekil 2 incelendiginde, iki degerlendiricinin tutumlari birbirinden uzak oldugu durumda
olusturulan veri setinde de cok yiizeyli Rasch modelinde degerlendiriciler arasi fark
maddeden maddeye degismezken, kismi kredi modelinde fark maddeden maddeye
degismektedir.

Bu nedenle madde zorluk diizeyi agisindan hangi modelin segilecegi ¢ok fark etmemektedir.
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6
Madde Zorluk Kestirimi

Degerlendirici 2
o

-2
(4
® ¢®
Y (8

-4 ® Kismi Kredi Modeli

r=0,829, p=0,003

Cok Yiizeyli Model
6 r= 1,000, p<0,001

-6 -4 -2 0 2 4 6

Degerlendirici 1

Sekil 3. iki degerlendiricinin tutumlar: birbirinden farkh oldugu durumda olusturulan
veri setinde kismi kredi modeli ile ¢ok yiizeyli Rasch modeli arasindaki iliski

Iki degerlendiricinin tutumlari birbirinden uzak oldugu durumda olusturulan veri setinde de
cok yiizeyli Rasch modelinde degerlendiriciler arasi1 fark maddeden maddeye degismezken,
kismi kredi modelinde fark maddeden maddeye degismektedir.
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6
Madde Zorluk Kestirimi

Kismi Kredi Modeli
o

Degerlendirici 1
-4 r=0,957, p<0,001

Degerlendirici 2
r=0,956, p<0,001

-6 -4 -2 0 2 4 6
Cok Yiizeyli Rasch Modeli

Sekil 4. iki degerlendiricinin tutumlar: birbirinden farkh oldugu durumda olusturulan
veri setinde degerlendiriciler icin kismi kredi modeli ile ¢ok yiizeyli Rasch modeli
arasindaki iliski

Iki degerlendiricinin tutumlari birbirinden uzak oldugu durumda olusturulan veri setinde her
iki degerlendirici i¢in kismi kredi modeli ve ¢ok ylizeyli Rasch modeli arasindaki iligki
oldukga yiiksek bulunmustur.

Tartisma ve Sonug¢

Literatiirde Rasch modellerinin kullanildig1 ¢esitli ¢calismalar bulunmaktadir. Ancak, bunlar
cogunlukla iki yiizeyli Rasch modellerini igeren ¢alismalardir. Bu ¢alismada, 6rneklerle ¢ok
yiizeyli Rasch modelinin agiklanmasinin yani1 sira, degerlendiricilerin tutumlarinin
(kati/hosgoriilii) birbirine benzer ya da birbirinden farkli oldugu durumlarda kismi kredi
modeli ile ¢ok yiizeyli Rasch modeli sonuglarinin ne sekilde degistigi incelenmistir ve
literatiirde buna benzer bir ¢alisma bulunmamaktadir.

Bu caligmada sonuc¢ olarak, kismi kredi modeli uygulayip, aym kisiye degerlendiriciler
tarafindan verilen puanlarin ortalamasi alimarak da c¢ok yiizeyli Rasch modeli ile benzer
sonuglara ulasildigi goriilmiistiir. Modeller arasindaki farklilik ise; kismi kredi modelinde
degerlendiriciler arasi fark maddeden maddeye degisirken, ¢ok yiizeyli Rasch modelinde bu
farkin sabit olmasidir. Ayrica ¢ok yiizeyli Rasch modelinde degerlendiricilerin tutumlart ve
onlara ait standart hatalar1 kestirilebilirken kismi kredi modelinde bu kestirimlerin
yapilamamast bu iki model arasindaki bir diger farkliliktir. Eger degerlendiricilerin
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tutumlarina iligkin bilgi sahibi olmak, degerlendiriciler ile ilgili ek bilgilere ulagsmak
isteniyorsa ¢ok yiizeyli Rasch modeli tercih edilebilir.
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1. GIRIS

Boylamsal verileri igeren caligmalarin amaci genellikle, ortalama yanit profillerinin gruplar
arasinda nasil farklilik gosterdiginin ve ayrica yanitlarin zaman igindeki seyirlerinin
incelenmesidir. Bu sorularin yanitlar1 gesitli istatistiksel modeller yardimi ile bulunabilir.
Boylamsal veri modelleme 4 ana bagslikta incelenebilir: Marjinal modeller [9], Gegis
modelleri [7], Rastgele etki modelleri [8] ve Cok asamali modeller [18]. Karisik etkili
modeller, hem sabit hem de rastgele etkileri bir arada bulundurma 6zelligine sahiptir. Karigik
etkili modellerde sabit etkiler popiilasyon etkileri, rastgele etkiler ise bireylerin popiilasyon
degerlerinden sapmalarini gosteren birey etkileri olarak alinir. Rastgele etkinin ayn1 diizeyini
paylasan ol¢iimler arasindaki iliski g6z Oniine alinarak modelleme yapilir [21]. Boylamsal
veri i¢in rastgele kesim noktas1 modeli basit diizeyde kalabilir. Oncelikle, biitiin bireyler igin
zaman i¢indeki degisimin ayn1 oldugunu varsaymak yanlis olacaktir. Her bireyin ayni oranda
degisim gOstermemesi, yani bireylerin zaman igindeki egilimleri bakimindan farklilik
gostermeleri daha olasi bir durumdur. Bu nedenlerle, hem kesim noktasinin hem de zaman
icindeki egilimin bireyler arasinda degisim gosterdigini varsayan bir karisik etkili model daha
uygun olabilir [5].

1.1. Sagkalim Verilerinin Modellenmesi
1.1.1. Cox Oransal Hazard Regresyon Modeli

Sagkalim verilerinin modellenmesinde amag, hazard fonksiyonunu etkileyen agiklayici
degiskenleri belirlemek ve hazard fonksiyonunu elde etmektir. Sagkalim verisini modellemek
icin genellikle orantili hazard modeli kullanilir. Cox (1972) tarafindan Onerildiginden Cox
regresyon modeli olarak da adlandirilir. Orantili hazard varsayimi, hazard oraninin zamana
kars1 sabit olmasi ya da bir grubun hazard fonksiyonunun diger grubun hazard fonksiyonuna
orantili olmasi anlamina gelmektedir [19].

1.1.2. Zamana Bagh Aciklayict Degiskenlerin Sagkalim Siirecinde Ele Alinmasi

Cox regresyon modelinde zamana bagli ortak degiskeler de modellenebilmektedir. Model
icinde zamana bagli degiskenler varsa Cox regresyon modeli kullanilabilir fakat gézlem
stiresinin uzun oldugu durumlarda orantisiz tehlikeler ortaya g¢ikmaktadir. Bu durumda
genisletilmis Cox regresyon modeli kullanilmaktadir [19].

Sagkalim siirecini boylamsal olarak toplanan gozlemlerin etkiledigi durumda, genisletilmis
Cox regresyon modelinin yani1 sira, iki agsamali yaklagim ve birlesik modelleme yaklasimlari
da kullanilabilmektedir [14].

1.2. Klasik Iki-Asamali Yaklasim
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Iki asamali yaklasimda boylamsal siire¢ ile sagkalim siirecindeki parametreler ayr1 ayri
kestirilir. Daha onceden Onerilmis olan iki asamali yaklagimin ilk adiminda karisik etkili
model kullanilarak, her bir gdzlem zamani i¢in bu modelden kestirilen boylamsal yanit degeri,
ikinci agsamada genisletilmis Cox modelinde agiklayici degisken olarak alinir. Bu yaklagimin
mantigl, gozlenen boylamsal yanitlarin modelleme ile Olglim hatasindan arindirilarak;
gbzlenen veriler yerine karisik etkili model kullanarak elde edilen boylamsal degerlerin bireye
ozel gergek, gozlemlenmemis tahmin edilen kullanilmasidir [17].

Bu ¢alisma ile, boylamsal veriler ve sagkalim siirecinin birlikte degerlendirilmesi i¢in yeni bir
iki agsamal1 yaklagim Onerilmektedir.

2. YONTEM

Bu calismada iki asamali yaklasimin ilk asamasi olarak, boylamsal veriler i¢in regresyon
agact ¢ozlimlemesinden hatadan arindirilmis boylamsal veri kestirimleri elde edilip ikinci
asamada genisletilmis Cox regresyon modelinde ortak degisken olarak kullanilacaktir.

2.1. Ilk asama: Regresyon Agaclari

Boylamsal verilerin analizinde karisik etkili model siklikla bagvurulan etkin bir yaklasim
olmasinin yani sira bazi kisithliklar: bulunmaktadir.

Dogrusal karisik etkili modelde sabit etkiler, basit parametrik bir bigcimde modellenir. Oysa
cok sayida ortak degisken (sabit etki) oldugu durumda, modele eklenmesi gereken sabit
etkilerin sayist ve birbirleri ile olan etkilesimleri de artacak ve bu karmasik yapinin
modellenmesi giiclesecektir. Ayrica ¢ok sabit etki oldugu durumda model se¢imi de
zorlagacaktir. Dogrusal modeller, kayip veri iceren degiskenleri veri madenciligi yontemleri
kadar kolay ele alamamaktadir. Bu nedenle boylamsal verilerin analizi i¢in regresyon agaci
yaklagimui ele alinacaktir.

2.1.1. Boylamsal Veriler icin Regresyon Agaglart

Bir regresyon agaci, terminal olmayan her diiglim noktasinda sabit etkinin belli bir degerinde,
bagimli degisken bakimindan o6rneklemin ikiye boliindiigii bir agactir. Regresyon agaci
yaklasimi degiskenler arasindaki yiiksek dereceden etkilesimleri ele alabilir. Regresyon
agaclarinin boylamsal veriler iizerine genellenmesi amacl c¢alismalar cogunlukla ¢ok
degiskenli yaklasima dayanmaktadir. Belli bir kisiden alinan tekrarli gézlemler ¢ok degiskenli
veri gibi diisiintiler ve agactaki diigiimler buna goére olusturulur.

Rastgele etki beklenti maksimizasyonu (RE-BM) agaglart;

Vie = Ziehy + f(Xiets oor Xier) + €32 (Esitlik 1)
b; rastgele etkileri bilindiginde, f’yi (yani sabit etkilerin fonksiyonundaki katsayilari)
kestirmek igin, regresyon agacini, ¥;: — Z;.b; i¢in olustururuz. f fonksiyonundaki sabit etkilere
iliskin katsayilar bilindiginde, b; rastgele etkilerini karigik etkili model ile kestiririz. Boylece

regresyon agaci ile her bir 6l¢iim zamanina karsilik gelen #,. kestirimleri elde edilir. Bu

yontem BM algoritmasinin temeli oldugu i¢in regresyon agacinin ismine de rastgele etkiler
beklenti maksimizasyonu adi verilmistir.

2.2. Ikinci Asama: Genisletilmis Cox Regresyon Modeli

Ik adimda kestirilen boylamsal degerler, ikinci asamada genisletilmis Cox modelinde
aciklayici degisken olarak alinir.

h,(t) = hy(t)exp{y” w,+ ay (1)} (Esitlik 2)
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REEMtree [13] ve nime [11] paketleri R 3.4.3 kullanilarak 6nerilen iki agamali modelin ilk
adimini uygulamak i¢in kullanilmistir. Modelin ikinci adimi i¢in survival paketi kullanilmistir
[19]. p<0.05 istatistiksel olarak anlamli kabul edildi.

2.3. Uygulama Verisi

Akut solunum yetmezligi gelistiginde hastaya non-invaziv pozitif basingli mekanik
ventilasyon (NPPV) uygulanmasi, optimum medikal tedavinin ardindan ilk secenek
kullanilmaya baslanmistir. Non-invaziv pozitif basingli mekanik ventilasyon (NPPV)
herhangi bir yapay solunum yolu olmaksizin yapilan mekanik ventilasyondur. Calismada
kullanilacak veriler, Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Gogiis Hastaliklar1 Klinigi tarafindan
saglanmistir. 2013 yilinda klinikte yogun bakim iinitesinde akut hiperkapnik solunum
yetmezligi tanisi ile takipte olan 40 yas iistii 58 hasta alinmistir.

Boylamsal siirecte rastgele kesim noktasi ve rastgele egim modeli kullanilmistir. Apache 2
Skoru (apache), Cat Skoru (cat) ve Solunum Sayisi bagimsiz degisken olarak, Parsiyel
Oksijen Oksijen Fraksiyonu Orani (PaO2/ FiO2) bagiml degisken olarak alinmustir.

Sagkalim siirecinde bagimli degisken olarak RE-BM agacindan elde edilen Parsiyel Oksijen
Oksijen Fraksiyonu Oranimi (PaO2/ FiO;), Charlson Komorbidite indeksi (charlson), Glasgow
Koma Skoru (glasgow) ve Cat Skoru (cat) genisletilmis Cox regresyon modeline agiklayici
degisken olarak alinmistir.

3. BULGULAR

Uygulama verisine ait tanimlayici istatistikler Tablo1’de gosterilmektedir.

Tablo 1: Tammlayiei istatistikler

Hastalar (n=58)
X+SS min-maks

Solunum sayisi 22,79+4,551 13-40

Glasgow skoru 14,72 £0.670 12-15

Cat skoru 30.93+4,426 23-40

Charlson skoru 1,65+1,036 1-6

Apache skoru 17,18+3,505 10-27
0.Saat PaO2/FiO2 | 210.211+25,980 159-260
1.Saat PaO2/FiO2 | 218,649+23,197 165-260
2.Saat PaO2/FiO2 | 223,649+23,776 170-265
4.Saat PaO2/FiO2 | 227,9834+23,804 168-267
6.Saat PaO2/FiO2 | 230.649+24,081 170-264
12.Saat PaO2/FiO2 | 234,211+26,015 173-300
24.Saat PaO2/FiO2 | 237,456+27,606 175-320
48.Saat PaO2/FiO2 | 240.877+28,191 175-320
72.Saat PaO2/FiO2 | 243,45+27,430 180-320
96.Saat PaO2/FiO2 | 245,281+26,687 190-320
120.Saat PaO2/FiO2| 246,768+27,386 182-320
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Tablo 2: iki-Asama ve Onerilen Iki Asama Model Sonuclar

Tam Metin Bildiriler

ki asama modeli Onerilen iki asama Onerilen iki-asama
modeli modeli (AR(1) modeli)
h(t) h(t) h(t)
= h, (t)exp([»’lcharlson = h, (t)exp(ﬁlcharlson = hy(t)exp (ﬁ’lcharlson
+ B,glasgow + fscat + B,glasgow + fzcat + B,glasgow + B;cat
s + B,Pa0,/Fi0,(t)) + B4Pa0,/Fi0,(¢)) + B4Pa0,/F10,(¢))
S
E - -
= Parametre tahmini Parametre tahmini Parametre tahmini
£ standart o standart L standart p-
E katsay1 hata p-degeri katsay1 hata p-degeri katsay1 hata degeri
20 gy 0.089 0.109 0419 | B4| 0015 0.094 0872 | B4| 0028 0.093 0.763
[90]
B2 -1.573 0.268 <0.001 B2 -1.384 0.260 <0.001 B2 -1.219 0.244 <0.001
B3 0.239 0.069 <0.001 B3 0.334 0.061 <0.001 B3 0.315 0.060 <0.001
Ba -0.042 0.011 <0.001 Ba -0.035 0.010 <0.001 B4 -0.045 0.011 <0.001

Iki-Asama ve Onerilen Tki Asama Model sonuclar1 Tablo 2’de verilmistir.

PaO./ FiO2 degiskeni i¢in olusturulan modellerin log-olabilirlik degerleri:

1.

RE-BM agaci -2logL=-2269,9

RE-BM agac1 AR(1) -2logL=-2204,605
Dogrusal karigik etkili model -2logL=-2309,96
4. SONUCLAR

Bu ¢alisma ile boylamsal veriler ve sagkalim verilerinin modellenmesinde Albert, P. S. ve
Shih (2010) tarafindan daha onceden onerilmis iki asamali yaklasim yeniden ele alinarak ilk
asamada boylamsal veriler i¢in regresyon agaci kullanilmis ve yeni bir yaklasim sunulmustur.
Elde edilen bulgular 1s181nda, non-invaziv pozitif basingl mekanik ventilasyon (NPPV) verisi
icin Onerilen yaklagimin daha diislik standart hatalara sahip oldugu gézlenmistir. Bu sonug
ileriki benzetim calismalari ile desteklenebilir. Ayrica boylamsal siirecin modellenmesinde
regresyon agaclari arastirmaciya daha esnek bir ¢6ziim sundugu igin tercih edilebilir.
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1. GIRIS

Bir hastaligin varhigim1 ya da yoklugunu dogrulamak, hastalifin seyri hakkinda bilgi vermek
ve bazi durumlarda da tedaviye verilen yaniti belirlemek amaciyla kullanilan tani testleri,
saglik alaninda 6nemli bir yere sahiptir.

Tan1 testlerinin dogrulugu ve uygulanabilirligi degerlendirilirken; duyarlilik, segicilik,
kestirim degerleri, olabilirlik oranlari, ROC egrisi gibi tan1 dogruluk 6lciilerinden yararlanilir.
Klasik tan1 dogrulugu caligsma diizeninde, yeni gelistirilen bir tani testinin performansi, bu test
ile kesin referans testin sonuglarinin karsilastirilmasiyla belirlenir. Bununla birlikte,
uygulamada bazi hastaliklarin kesin referans testinin olmamasi, kesin referans test oldugu
halde uygulanmasinin teknik olarak uygun olmamasi, ¢ok pahali olmasi ya da uygulandiginda
hastayr biiyiik risk altinda birakmasi, bazi durumlarda da tedaviye baslamak i¢in kesin
referans test sonucunun beklenmesi halinde hastanin hayatinin riske atilmasi vb. sebeplerle
her zaman kesin referans testlerle ¢aligmak miimkiin olmayabilir (Zhou ve ark., 2002).

Cesitli sebeplerle kesin referans testler yerine kesin olmayan referans testlerin kullanilmasi
durumda, tani testinin dogruluk Olciitleri goreli olarak en dogru sonuglar1 veren fakat
sonuglart kesin olarak dogru olmayan bir dizi testin bir araya getirilmesiyle hesaplanabilir.
Bununla birlikte, bu durumda tani testlerinin performansinin degerlendirilmesi problem
yaratmakta ve siipheli sonuclar vermektedir (Zhou ve ark., 2002).

Literatiirde kesin olmayan referans testin kullanimina bagli olarak ortaya ¢ikan yanliligi
azaltmak amaciyla yapilan ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir. Bu kapsamda gelistirilen {i¢
temel yaklasim; Uyumsuzluk Coziimii (Discrepant Resolution-DR), Birlesik Referans
Standart (Composite Referans Standard-CRS) ve Gizli Simif Analizi (Latent Class Analysis-
LCA) dir.

1.1. Uyumsuzluk Céziimii (Discrepant Resolution)

Uyumsuzluk ¢oziimii olarak tanimlanan yontemde kesin olmayan referans test ile indeks test
sonuglariin birbirinden farkli oldugu durumlar i¢in ¢oziicii test olarak adlandirilan tigiincii bir
test kullanilarak referans testin kacirdigr gercek pozitif durumlar yakalanmaya ¢aligilir
(Baughman ve ark., 2008).

Uyumsuzluk ¢éziimii algoritmasinin birinci adiminda biitiin deneklere hem indeks test hem de
kesin olmayan referans test uygulanir. ikinci adimda ise indeks test ve kesin olmayan referans
test sonuglarinin farkli oldugu deneklere kendisi de kesin ya da kesin olmayan tigiincii bir test
yani ¢oziicii test uygulanir ve bu son testin sonucuna gore denekler yeniden hasta ya da
saglam olarak siniflandirilir (Alonza ve ark., 1999).

Bununla birlikte, indeks test, kesin olmayan referans test ve ¢oOzilicii test sonuglarmin
uyumsuzluk ¢éziimii yontemiyle birlestirilmesi, birlestirme yanlili1 olarak adlandirilan farkli
bir yanliliga sebep oldugu gerekgesiyle elestirilmektedir (Baughman ve ark., 2008).
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1.2. Birlesik Referans Standart (Composite Referans Standard)

Birlesik referans standart yontemi, kesin olmayan referans test yanliligin1i ve uyumsuzluk
¢ozlimiinlin neden oldugu birlestirme yanliligini azaltmak i¢in onerilmis diger bir yontemdir
(Baughman ve ark., 2008).

Kesin referans testin yoklugunda, kesin olmayan birkag referans testin sonuglari birlestirilerek
birlesik referans standart elde edilir. Birlesik referans standardi olusturan testlerin sonuclari
onceden belirlenen karar kuralina gore ilgilenilen durumun varligini belirlemek amaciyla
kullanilir (Rutjes ve ark., 2006).

Temel birlesik referans standart algoritmasinin birinci adiminda biitiin deneklere hem indeks
test hem de kesin olmayan referans test uygulanir. Ikinci adimda eldeki referans testlerin
ozelliklerine ve ilgilenilen hedef durumun varligini dislamak ya da kabul etmenin 6nemine
bagl olarak gelistirilen karar kuralina gore hareket edilir. (Baughman et.al., 2008, Rutjes ve
ark., 2006).

Ilgilenilen hedef durumun varligmin belirlenmek iizere bir¢ok bilgi kaynag: birlestirilerek
gelistirilen karar kurali seffafligi artirir ve birlestirme yanligi problemini onler. Bununla
birlikte, bircok kesin olmayan referans test oldugunda bunlarin hedef durumu belirlemek
iizere anlamli bir sekilde birlestirilmesi ve klinik faydanin azaltilmamasi genel bir problemdir
(Rutjes ve ark., 2006).

1.3. Gizli Sinif Analizi (Latent Class Analysis)

Gizli degisken modelleri, agiklayici degiskenlerden elde edilen bilgileri kullanarak gizli
degiskenleri tanimlamak icin kullanilan bir grup yontem olup ilgilenilen sonuglarin genellikle
dogrudan olciilemedigi psikoloji, sosyoloji, egitim ve pazarlama gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Colak, 2003).

Gizli smif analizinde model parametreleri, kosullu yanit olasiliklarinin en ¢ok olabilirlik
kestirimleridir. En c¢ok olabilirlik kestirimi, adimsal olarak en olast gozlenen sonuglari
verecek model parametrelerini hesaplar. Ayrica en ¢ok olabilirlik kestirim yontemi ile
dyelerin gizli siniflara atamasi yapilmaktadir. Bu ydntem kesin olmayan referans test
yanliligin1 azaltmak icin de kullanilabilir ve literatiirde tani testlerinin degerlendirilmesinde
gizli sinif analizinin kullanimimi degerlendiren pek ¢ok ¢aligma bulunmaktadir. (Colak, 2003).

Gizli sinif analizinde hastaligin tanisina yonelik olarak kullanilan mevcut biitiin tan1 testleri
kesin olmayan referans test olarak kabul edilmekte ve bu gozlenen tani testlerinin sonuglarina
dayanilarak olusturulan matematiksel model yardimiyla bir olgunun gizli degisken olarak
tanimlanan gézlenemeyen gercek hastalik durumu kestirilmektedir (Baughman ve ark., 2008).

2. YONTEM

Calismanin bu asamasinda, Hacettepe Universitesi Cocuk Sagligi ve Hastaliklar1 Anabilim
Dali Gogiis Hastahiklar1 Unitesinde Prof.Dr.Deniz  DOGRU ERSOZ y&netiminde
gerceklestirilen “Kistik Fibroziste Serum Pseudomonas Aeruginosa Antikorlarinin Tan1 ve
Takipteki Yeri” konulu ¢alismadan elde edilen veriler kullanilarak farkli test kombinasyonlari
icin uyumsuzluk ¢Ozlimi, birlesik referans standart ve gizli siif analizi yontemleri ile
modeller olusturulmustur.

Kistik Fibroziste (KF) solunum, gastrointestinal ve lireme sistemi mukus bezlerini, ter bezleri
ve pankreast etkileyen bir hastaliktir. KF hastalarinda Pseudomonas aeruginosa (Pa)
enfeksiyonu erken donemde tani konulup tedavi edilmezse akcigerlerde kronik kolonizasyon
meydana gelmektedir. Olusan bu inflamasyon sonucunda akcigerlerde bronsektazi ortaya
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cikmasinin ardindan da hastalar kronik solunum yetmezligine girmekte ve bu da onlarin
Oliimlerine neden olmaktadir (Dogru E.D. vd, 2011).

Pa ile solunum yolu enfeksiyonunun tanisi balgam kiiltiirii, orofaringeal kiiltiir ya da
bronkoalveolar lavaj kiiltiirii ile konulmaktadir. Ulkemizdeki bazi merkezlerde, kiiltiirlerde Pa
iiretilmesinde zorluk yasanmasina bagli olarak hastalara tani konulmasi gecikmektedir.
Tedavinin gecikmesi ise solunum fonksiyonlarinin hizla bozulmasma ve hastalarin erken
yasta kaybedilmelerine neden olmaktadir. Ayrica, 6zellikle balgam c¢ikaramayan kiiciik
cocuklarda Pa enfeksiyonu tanis1 konulmasinda sikintilar yasanmasi gibi sebeplerle de Pa ile
kolonizasyon/enfeksiyon tanisinin konulabilmesi i¢in ek gdstergelere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu kapsamda, KF hastalarinda kanda Pa’ya kars1 gelisen {ic major ekstraselliiler protein olan
alkalen proteaz, elastaz ve ekzotoksinin yol gosterici olabilecegi belirtilmistir (Dogru E.D. vd,
2011).

Calisma KF tanis1 almis olan 90 hasta iizerinde uygulanmistir. Baslangigta, hastalardan son 1
yil i¢inde alinmis olan balgam, orofaringeal veya bronkoalveolar lavaj kiiltlir sonuglarina gore
40 kisiye “Pa ile kolonize”, 50 kisiye de “Pa ile kolonize degil” tanisi1 konulmustur.
Baslangicta yapilan bu gruplandirma ¢aligmanin daha sonraki asamalarinda kesin referans test
sonuglart olarak kullanilmistir.

Hastalar klinik olarak degerlendirilmis ve kiiltiirleri alinmistir. Ayrica hastalardan 3-4 cc kan
alinarak, kanda Pa’ya kars1 olusan {i¢ piirifiye antijen (ekzotoksin, elastaz ve alkalen proteaz),
ELISA sistemi ile ¢alisan bir ticari kit olan Mediagnost, Almanya test sistemi ile
degerlendirilmistir. Test sonuglarina iliskin degerlendirmeler kiiltiirde Pa iiremesine ve kanda
Pa antikorlarmin goriiliip goriilmemesine gore pozitif ya da negatif olarak siiflandirilmistir.

En iyi test performansini elde etmek ve farkli test kombinasyonlarinin test performans olgiileri
iizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla, farkli test kombinasyonlar1 i¢in uyumsuzluk
¢coziimii, birlesik referans standart ve gizli smuf analizi yontemleri ile modeller
olusturulmustur. Daha sonra elde edilen sonuglar kesin referans test sonuclart ile
karsilagtirilmistir.

3. BULGULAR

Bu boliimde, caligmada kullanilan veriler araciliiyla kesin olmayan referans test kullanimina
bagli olarak ortaya ¢ikan yanliligi azaltmak amaciyla gelistirilen {i¢ temel yaklasim olan;
uyumsuzluk ¢6ziimii, birlesik referans standart ve gizli simf analizi yontemlerine iliskin
sonuglar verilecektir.

3.1. Temel Coziimlemeler

Tablo 3.1.1. Pa ile kolonize olma durumuna gore test performans odl¢iileri

Pozitif  Negatif ?ggfu Odds
Test Secicilik Duyarlilik Kestirim Kestirim
Degeri  Degeri sonucu Orani
Olasilig1
Kiiltiir 0.860 0.650 0.788 0.754 0.767 11,408
Ekzotoksin  0.800 0.725 0.744 0.784 0.767 10.545
Elastaz 0.800 0.750 0.750 0.800 0.778 12,000

Alkalen

proteaz 0.840 0.700 0.778 0.778 0.778 12,250
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Test sonuglar1 arasindaki bu farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini
degerlendirmek amaciyla “Testlerin bireylerin hastalik durumuna iliskin sonuclar
benzerdir” seklinde kurulan Ho hipotezi bagimli gruplarda McNemar testinin ikiden ¢ok
degiskeni karsilastirmak i¢in genellestirilmis durumu olan Cochran Q testi ile incelenmistir.
0=0.05 anlamlilik diizeyinde p=0.5>0.05 oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilememistir. Bununla
birlikte, test sonuglar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamis olmasina
ragmen az da olsa testler arasindaki bu farklilik klinik agidan degerli olabilir.

3.2. Uyumsuzluk Coziimii Sonuclart

Uyumsuzluk ¢6ziimii algoritmasinin Pa ile kolonize olma tanisinda kullanilan test sonuglarina
uygulamasini gostermek amaciyla ilk olarak kanda bakilan ekzotoksin ve elastaz sonuglari
karsilastirilmis ve bu iki testte farkli smiflandirilan kisiler kiiltiir sonuglarina bakilarak

yeniden siniflandirilmistir.

Tablo 3.2.1. Uyumsuzluk ¢éziimii sonuclari

1'inci Adim 2'nci Adim
Elastaz Kiiltiir
Pozitif Negatif Pozitif Negatif Toplam
Ekzotoksin Pozitif 29 10 29+6=35 10-6=4 39
Negatif 11 40 11-8=3 40+8=48 51
Toplam 40 50 38 52 90

Tablo 3.2.2. Uyumsuzluk ¢oziimiine gore test performans olgiileri

Pozitif Negatif Dogru Test Odds
Secicilik ~ Duyarlilik  Kestirim Kestirim  Sonucu

Degeri Degeri Olasilig1 Orani
I’inci Adim  0.800 0.720 0.744 0.784 0.767 10.286
2’nci Adim  0.923 0.921 0.897 0.941 0.922 140.000

Kiiltiir testi sonucu yapilan simiflamaya gore duyarlilik, secicilik gibi test performans oOlgtileri
yeniden hesaplanmistir. Yeniden hesaplanan test performans oOl¢iilerinin hepsinde de ilk
Olciilere gore artis saptanmistir.

Uyumsuzluk ¢6ziimii algoritmasi kullanilarak yapilan ikinci karsilagtirmada ise ekzotoksin ve

alkalen proteaz sonugclar1 karsilastirilmis ve bu iki test sonucunun uyusmadigi kisiler kiiltiir
sonuglarina bakilarak yeniden siniflandirilmigtir.

Tablo 3.2.3. Uyumsuzluk ¢6ziimii sonug¢lari

1'inci Adim 2'nci Adim
Alkalen proteaz  Kiiltiir
Pozitif Negatif Pozitif  Negatif Toplam
Ekzotoksin Pozitif 28 11 28+5=33 11-5=6 39
Negatif 8 43 8-6=2  43+6=49 51
Toplam 36 54 35 55 90
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Tablo 3.2.4. Uyumsuzluk coziimiine gore test performans olciileri

Pozitif  Negatif Dogru Odds
. ... Duyarll . .. Test
Secicilik Kestirim Kestirim
1k .. . . Sonucu
Degeri  Degeri ani

Olasilig1

1’inci 0.796 0.778 0.718 0.843 0.789 13,674
Adim

2’nci

0.891 0.943 0.846 0.961 0.911 134,750
Adim

Kiiltiir testi sonucu yapilan simiflamaya gore yeniden hesaplanan duyarlilik, segicilik gibi test
performans test performans oOlciilerinin hepsinde de ilk dl¢iilere gore artis goriilmiistiir.

3.3. Birlesik Referans Standart Analizi Sonuglar

Birlesik referans standart analizinin uygulamasini gostermek ve elde edilen sonuglari
uyumsuzluk ¢oziimii ile de karsilastirmak amaciyla ilk olarak ekzotoksin, elastaz ve kiiltiir
testi daha sonra ise ekzotoksin, alkalen proteaz ve kiiltiir testi sonuglari birlestirilmistir.
Elastaz ve Kkiiltiir testi sonucundan en az biri pozitif oldugunda pozitif, her iki test sonucu da
negatif oldugunda negatif olarak smiflandirilmasi seklinde gelistirilmis karar kurali icin

birlesik referans standart analizinin adimlar1 Tablo 3.3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.3.1. Birlesik referans standart analizi sonug¢lar

1'inci Adim 2'nci Adim
Elastaz Kiiltiir
Pozitif Negatif Pozitif = Negatif Toplam
Ekzotoksin Pozitif 29 10 29+6=35 10-6=4 39
. 40-
Negatif 11 40 11+8=19 8=32 51
Toplam 40 50 54 36 90

Tablo 3.3.2. Birlesik referans standart analizine gore test performans olciileri

- .e Dogru
. ... Duyarlil POZIt."f Nege_ltl_f Test Oads
Secicilik Kestirim Kestirim
K Degeri  Degeri sonucu Orani
& & Olasilig1
1’inci
0.800 0.720 0.744 0.784 0.767 10.286
Adim
2’nci

0.889 0.648 0.897 0.627 0.744 14,737
Adim
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Kiiltiir testinin, ekzotoksin ve elastaza gore seciciligi daha yiiksek duyarlilig1 ise daha diisiik
bir testtir. Bu dogrultuda, ikinci adimda hesaplanan secicilik daha yiiksek, duyarlilik ise daha
diisiik bulunmustur.

Alkalen proteaz ve Kkiiltiir testi sonucundan en az biri pozitif oldugunda pozitif, her iki test
sonucu da negatif oldugunda negatif olarak siniflandirilmasi seklinde gelistirilmis karar kuralt

icin birlesik referans standart analizinin adimlar1 Tablo 3.3.3’te gosterilmistir.

Tablo 3.3.3. Birlesik referans standart analizi sonuc¢lari

1'inci Adim 2'nci Adim
Alkalen proteaz Kiiltiir
Pozitif Negatif Pozitif  Negatif Toplam

Ekzotoksin Pozitif 28 11 28+5=33 11-5=6 39
. _ 43-

Negatif 8 43 8+9=17 9=34 51

Toplam 36 54 50 40 90

Tablo 3.3.4. Birlesik referans standart analizine gore test performans ol¢iileri

- . Dogru
. ... Duyarlili POZIt."f Nega_ltl_f Test Odds
Secicilik Kestirim  Kestirim
K Degeri Degeri Sonucu O

& g Olasilig1 Tani
Vinci 0.796 0.778 0.718 0.843 0.789 13,674
Adim
2'nel 0.850 0.660 0.846 0.667 0.744 11,000
Adim

Yeniden yapilan smiflandirmaya gore hesaplanan segicilik daha yiiksek, duyarlilik ise daha
diisiik bulunmustur. Bu sonuca gore birlesik referans standart analizinin pozitif sonuglarina
daha ¢ok giivenilebilecegi sdylenebilir.

3.4. Gizli Sinif Analizi Sonuglart

Hastaligin tanisi icin kullanilan mevcut biitiin tani1 testlerinin kesin olmayan referans test
olarak kabul edildigi gizli smif analizinde ise test performans dl¢iileri modeldeki biitiin test
sonuclart kullanilarak hesaplanir. Gizli sinif kiimeleme analizi yontemi ve Pa ile kolonize
tanisinda kullanilan kiiltiir, ekzotoksin, elastaz ve alkalen proteaz sonuglari kullanilarak
asagidaki modeller olusturulmustur.

Model 1 : Kiiltiir, ekzotoksin, elastaz ve alkalen proteaz
Model 2 : Ekzotoksin, elastaz ve alkalen proteaz

Model 3 : Kiiltiir, ekzotoksin ve elastaz

Model 4 : Kiiltiir, ekzotoksin ve alkalen proteaz

Latent GOLD 4.0 programinin Gizli Simif Kiime Analizi Modiilii aracilifiyla olusturulan
modellerin uygunluguna iligkin test istatistikleri ve dlciiler Tablo 3.4.1°de verilmistir.
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KF hastalarinin, olusturulan her bir model tarafindan modele alinan test sonuglarinin
degerlendirilmesi sonucunda Pa ile kolonize degil ve Pa ile kolonize seklinde olusturulan
siiflara dagilimi Tablo 3.4.2°de verilmistir.

Gizli siif analizi sonucunda elde edilen modeller araciliiyla yapilan siniflama sonuglari ile
calisgmanin baginda yapilan ve kesin referans test sonucu olarak kullanilan sonuglar
karsilagtirilarak olusturulan modellere iliskin elde edilen test performans olgiileri Tablo
3.4.3’te sunulmustur.

Tablo 3.4.1. Modellere iligkin test istatistik ve olciit degerleri
MODEL MODEL MODEL MODEL

1 2 3 4

Ki-Kare Istatistikleri

Serbestlik Derecesi 6 0 0 0
L-kare (L?) 13.971 0.095 0.393 0.174
X-kare 10.638 0.093 0.378 0.163
Cressie-Read 11.173 0.094 0.382 0.167
BIC (L? ye dayanan) -13.028 0.095 0.393 0.174
AIC (L? ye dayanan) 1.971 0.095 0.393 0.174
AIC3 (L? ye dayanan) -4.029 0.095 0.393 0.174
CAIC (L? ye dayanan) -19.028 0.095 0.393 0.174
Benzersizlik indeksi 0.113 0.011 0.019 0.012
Log-olabilirlik istatistikleri

Log-olabilirlik (LL) -203.790 -148.378 -163.707  -159.922
Log-onsel -4.719 -4.087 -3.722 -3.727
Log-sonsal -208.509  -152.465 -167.429 -163.649
BIC (LL'e dayanan) 448.079 328.254 358.913 351.343
AIC (LL'e dayanan) 425.580 310.756 341.414 333.845
AIC3 (LL'e dayanan) 434.580 317.756 348.414 340.845
CAIC (LL'e dayanan) 457.079 335.254 365.913 358.343
Siiflandirma istatistikleri

Siniflandirma Hatalar1 0.047 0.041 0.061 0.073
Indirgeme Hatalar1 (Lambda) 0.882 0.893 0.869 0.821
Entropi R-kare 0.803 0.814 0.750 0.738
Standart R-kare 0.841 0.854 0.808 0.788
Siniflandirma log-olabilirlik -215.737  -159.539 -179.260 -175.870
AWE 539.471 403.076 442.518 435.737

Tablo 3.4.2. Modellere gore simiflandirma yiizdeleri

I'inci Sinif 2'nci Sinif
Pa ile kolonize degil Pa ile kolonize
Say1 % Say1 %
Model 1 54 0.60 36 0.40
Model 2 54 0.60 36 0.40
Model 3 48 0.53 42 0.47

Model 4 95 0.61 35 0.39
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Tablo 3.4.3. Pa ile kolonize olma durumuna gore modellere iliskin test performans

olgiileri
Pozitif  Negatif D.I?e‘(gsl,;u Odds
Secicilik Duyarlilik  Kestirim Kestirim
Degeri  Degeri Sonucy ant
Olasilig

Model 1
(Kultir-Ekzotoksin-Elastaz- ~ 0.880 0.750 0.833 0.815 0.822 22,000
Alkalen proteaz)

Model 2
(Ekzotoksin-Elastaz-Alkalen  0.880 0.750 0.833 0.815 0.822 22,000
proteaz)

Model 3

(Kiiltiir-Ekzotoksin-Elastaz) 0.780 0.775 0.738 0.813 0.778 12,212

Model 4
(Kiltiir-Ekzotoksin-Alkalen 0.880 0.725 0.829 0.800 0.811 19,333
proteaz)

Gizli sinif kiimeleme analizi yontemi ile olusturulan modellerin karsilastirilmasi sonucunda,
model 2’ye iliskin standart artik degerlerinin diger modellere kiyasla daha diisiik, model uyum
istatistiklerinin ise daha iyi oldugu belirlenmistir.

Gizli sinif analizi ile incelenen diger modellerin hepsinde kiiltiir testi yer almaktadir ve bu
modeller genel olarak gergekte Pa ile kolonize olma durumuna gore karsilastirildiginda,
model 2 ile konulan tanilarin seciciliginin, model 3 ile konulan tanilarm ise duyarliliginin
diger modellere oranla daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu kapsamda, pozitif sonuglarin
giivenilirligi model 2°de en yliksek degerine ulagmaktadir.

4. TARTISMA

Uyumsuzluk ¢éziimii anlagilmasi kolay, basit ve ilave yazilim gerektirmeyen bir yontemdir.
Literatiirde de indeks test, kesin olmayan referans test ve ¢oziicli test sonuglarinin uyumsuzluk
¢ozimi yontemiyle birlestirilmesinin birlestirme yanliligina sebep oldugu ve kesin olmayan
referans teste bagl olarak hesaplanan duyarlilik ve secicilik Slgiilerinin oldugundan daha
yiiksek ya da diisiik degerlerde tahmin edildigi belirtilmistir. Bu dogrultuda, bu ¢alismadan
elde edilen sonuglarin daha 6nce yapilan ¢alismalarla uyumlu oldugu goriilmektedir.

Genel olarak birlesik referans standart yontemi de uyumsuzluk ¢6ziimii gibi anlasilmasi kolay
ve Onceden belirlenmis basit siniflandirma kurallarina dayanan bir yontemdir. Uyumsuzluk
coziimiinden farkli olarak ikinci referans testin uygulanmasi indeks test sonuglarindan
bagimsizdir ve indeks test sonuglar1 birlesik yontem dogrulanmasinda hicbir rol
oynamamaktadir. Bir¢ok bilgi kaynaginin birlestirilerek ilgilenilen hedef durumun varligini
belirlemek lizere gelistirilen karar kurali seffaflig1 artirmakla birlikte eldeki bilgilerin anlaml
bir sekilde birlestirilmesi ve klinik faydanin azaltilmamasi gerekmektedir.

Ekzotoksin, elastaz ve kiiltiir testleri ile yapilan uyumsuzluk ¢oziimiinde secicilik degeri
0.80’den 0.92’ye ylikselirken, birlesik referans standart analizi sonucunda 0.80’den 0.88’e
yiikselmistir. Bununla birlikte, duyarlilik degeri uyumsuzluk ¢6ziimiinde 0.72’den 0.92’ye
yiikselirken, birlesik referans standart analizinde 0.72°den 0.64’e¢ diismiistiir. Ekzotoksin,
alkalen proteaz ve Kkiiltiir testleri ile yapilan ¢oziimlemelerde de benzer yonde sonuclar elde
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edilmigtir. Kullanilan indeks ve referans testler ile birlesik referans standart yonteminde
belirlenen karar kuralina gore test performans Olgiileri arasindaki bu farkliliklar da
degisecektir. Bununla birlikte, bu ¢alismada birlesik referans standart yontemi ile elde edilen
sonuglarin gercek degerlerine daha yakin oldugu goriilmiistiir.

Geligtirilen yazilim programlar1 sayesinde gizli simif analizi yaklasimi da kolayca
uygulanabilen, istatistiksel temellere dayanan ve klinisyenlere farkli degerlendirme olanaklari
sunan, simiilasyon c¢aligsmalar1 da dahil olmak {izere kapsamli bir sekilde {izerinde ¢alisilmis,
istatistiksel olarak da saglam bir yontem olmasimna ragmen hastaligin klinik tanimini
gerektirmemesi sebebiyle hekimler sonuglarin ne anlama geldigi konusunda rahatsizlik
duyabilmektedir. Elimizdeki veriler ile gizli sinif analizi ile elde edilen sonuglara dayanarak
sadece kan testi ile degerlendirilen alkalen proteaz, clastaz ve ekzotoksin sonuglarinin
birlestirilmesinden olusan model 2’nin kullanilmasi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

5. SONUC

KF hastalarinda Pa enfeksiyonu erken donemde tani1 konulup tedavi edilmezse akcigerlerde
kronik kolonizasyon meydana gelmektedir Ulkemizdeki bazi merkezlerde, kiiltiirlerde Pa
iiretilmesinde zorluk yasanmasina ve balgam ¢ikaramayan kiiciik ¢ocuklarda Pa enfeksiyonu
tanis1 konulmasinda sikintilar yagsanmasina bagli olarak hastalara tan1  konulmasi
gecikmektedir.

Bu kapsamda, elimizdeki verilere dayanarak kiltiir testine kiyasla kolayca erisilip
uygulanabilen, maliyet etkin, hizli sonuglar veren ve kan testi ile degerlendirilen alkalen
proteaz, elastaz ve ekzotoksin sonuglarinin birlestirilmesinden olusan tani testlerinin
kullanilmasi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Yapilan arastirmalarda daha dogru ve giivenilir bilgiler elde etmek i¢in birden ¢ok yanlilik ve
degiskenlik kaynagi olabileceginin farkinda olmak ve bunlar1 6nlemek i¢in yapilacaklar1 da
bilmek gereklidir. Bu dogrutuda, klinisyenler ve istatistikgilerin igbirligi ile yiiriitiilecek
calisma sonuglarmin hem teknik hem de klinikk acidan ¢ok daha verimli olacag
degerlendirilmektedir.
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1. GIRIS

Olgek, belirli bir dzelligi 6lgmek iizere gelistirilmis, psikometrik dzellikleri belirlenmis 6lgme
araci olarak tanimlanabilir (Yiiksel, 2012). Herhangi bir 6l¢egin toplam puanindaki degisimin,
hastalar tarafindan kendileriyle ilgili bir biytkliikte algilanip algilanmadigini bilmek
onemlidir. Algilanan degisimin klinik olarak anlamli bir fark olup olmadigini géstermenin
istatistiksel yolu, en kiiciik klinik anlamli farkin (EKAF) belirlenmesidir. EKAF, baslangica
kiyasla gelisme goOsteren hastalar iginde hesaplanan ortalama degisim skorudur. EKAF ilk kez
Jaeschke (Jaeschke, 1989) tarafindan “Hastalarin yararli olarak algiladiklar1 6l¢ek puanindaki
en kiigiik fark” olarak tanimlanmistir. Birgok istatistiksel yontem iginde ortak soru tabanli ve
dagilim tabanli EKAF hesaplamalar siklikla kullanilmaktadir (Group ISS, 2013; Copay,
2008; Crawford, 2015; Gum, 2013; Bago, 2009; Wells, 2001; Yiiksel, 2018). Ortak soru
tabanli yaklagimlardan biri islem Karakteristigi Egrisi (IKE) analizi kullanilarak elde edilen
Olcege iliskin baslangic ve tedavi sonrasi fark skorlarinin en iyi kesim noktasinit EKAF degeri
olarak sunmaktir. IKE analizi icin altin standart ise hastaya tedavi sonrasi sorulan ortak soru
kullanilarak belirlenmektedir. Bu soru, hastanin tedaviden sonra zaman i¢inde iyilesmesini
veya kotiillesmesini Olger. “Ameliyattan 6nceki durumunuza kiyasla, omurga cerrahisi sirt
durumunuzu nasil degistirdi?” sorusu bahsi gecen ortak soruya ornektir. Bu soru genellikle
[-7, +7] araliginda yanit kategorisine sahiptir. Literatiirde hastalar, bu soruya -2 degeri ve
iistiinde yanit verenler “gelisme gosterdi”; -2 degerinin altinda yanit verenler “gelisme
gostermedi” seklinde iki kategoriye ayrilir. Bu kategorizasyon altin standart olarak
kullanilarak baslangi¢ ve tedavi sonrasi skor farklari ilizerinden en iyi kesim noktasi elde
edilir. Bu g¢alismanin amaci, Olgeklerde yorumlanabilirlik iizerine bir kestirim araci olan
EKAF’1 belirlerken literatiirde siklikla kullanilan ve tek bir soru ile elde edilmis altin standart
kategorilerinin degerlendirildigi IKE analizinden elde edilen kesim noktas: degerinin
dogrulugunu bir benzetim calismasi ile sorgulamaktir. Bu amaca yonelik, toplam 36 kosulun
her birinde 10.000 MCMC tekrarla veri tiiretilmistir. Veri tiiretilmesinde R yazilimindaki irr,
moments, OptimalCutpoints kiitiiphaneleri kullanilarak kod yazilmistir (R Development Core
Team (2008). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for
Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-
project.org.)

2. YONTEM
2.1. Benzetim Calismast Tasarimi

Benzetim calismasinda oOncelikle baslangic kisi parametreleri, Tablo 1°de verilen kisi
parametre kategorileri ve 6rneklem biiytikliikleri dikkate alinarak ayr1 ayri tiiretilmis; tiiretilen
bu degerlere rasgele sayilar eklenerek ve ¢ikarilarak sirasiyla tedavi sonrasi “gelisme
gosteren” ve “gelisme gostermeyen” gruplar olusturulmus ve bdylece altin standart iki grup
elde edilmistir. Olusturulan her bir grupta 20 madde i¢in madde parametreleri kisi
parametreleri ile esit olacak sekilde; ilk asamada her bir grup icin hesaplanan kisi
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parametreleri alinarak; baslangig, “gelisme gosteren” ve “gelisme gostermeyen” gruplarin her
biri i¢in Kismi Kredi Modeli kullanilarak bes kategorili likert tipi yanit desenleri elde
edilmigtir. Her bir grup i¢in elde edilen yanit desenlerinden toplam skor elde edilerek
“gelisme gosteren” grup i¢in baslangic ve tedavi sonrasi degerlerinin farkinin ortalamasi,
gercek EKAF (EKAFg) degerleri olarak alinmustir. IKE sonucu elde edilen, “gelisme
gosteren” ve “gelisme gostermeyen” gruplar1 ayirmadaki en iyi kesim noktalar1 ise dogrulugu
sorgulanan EKAF (EKAFike) degerleri olarak hesaplanmistir ve iki yontemle elde edilen
sonuglar karsilastirlmistir.  Orneklem  biiyiikliigii ve kisilerin yetenek diizeyleri (kisi
parametreleri) benzetim kosullart olarak alinmistir. Toplam 36 kosulun her birinde 10.000
MCMC tekrarla veri tiiretilmistir.

Tablo 1. Benzetim Kosullar:

Omeklem Biiyiikliigii | 10; 30; 50; 100; 150; 200; 250; 300; 350; 400; 450; 500
Kisi parametreleri [-7, +7] [-5,+5] [-2,+2]

3. BULGULAR

3.1. Benzetim Calismast Sonuclari

Sekil-1’de IKE analizi ile elde edilen ortanca EKAF degerlerinin, farklarin ortalamasi ile
hesaplanan ortanca EKAF degerlerinden yiiksek oldugu goriilmektedir. Sekil 2 ve Sekil 3’ten
EKAF degerlerinin sirastyla kisi parametrelerinden ve Orneklem biyiikligiinden
etkilenmedigi goriilmektedir. Yine aym sekillerde, her bir rneklem bilyiikliigii icin IKE
analizi ile elde edilen ortanca EKAF degerlerinin, farklarin ortalamasi ile hesaplanan ortanca
EKAF degerlerinden yiiksek oldugu goriilmektedir.

360000
telrardan
alde adilan =]
EEAF
dafarlen
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Sekil 1. 360000 tekrardan elde edilen sonug¢larin 6zeti
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Sekil 2. Her bir kisi parametre kategorisine iliskin 120000 tekrardan elde edilen
sonuclarin 6zeti

] EKARG)
o -] EXAF(IEE)
Q
50 E n
‘- g *
H : o]
=
40+ H
30000
tetorardan '
eld= edil=n
EEAF 5
daBerler E ﬁ B o
o 8
T T T T T T T T T T T T
0 30 50 0 15 200 250 300 350 400 450 50D
Ornetlem Biiviik i

Sekil 3. Her bir érneklem biiyiikliigii kategorisine iliskin 30000 tekrardan elde edilen
sonuclarin ozeti

4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismanin amaci literatiirde 6lgeklerin yorumlanabilirliginin degerlendirmesini saglayan
en kiiciik klinik anlamli farkin hesabinda kullanilan IKE analizi ile elde edilen en iyi kesim
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noktast degerinin gergek kestirimden ne kadar uzaklikta oldugunu gostermektir. Bu amaca
yonelik, 36 farkli benzetim senaryosuna iligkin veri tliretilmis ve sonuclar degerlendirilmistir.
Genel olarak bakildiginda IKE analizi ile elde edilen EKAF degerlerinin ger¢ek EKAF
degerlerinden yiiksek kestirildigi goriilmiistiir. Her bir Orneklem biiyikligi ve kisi
parametresi dikkate alindiginda yine ayni sonuca ulagilmigtir. Sonucun 6rneklem biiytikligi
arttikca degismedigi de gozlemlenmistir. Literatiirde 6l¢ek calismalarinin yaklasik % 80’inde
IKE ile hesaplanan EKAF degerleri verilmektedir. Bu calismanin ciktis1 olan EKAFike
degerlerinin gercek degerden biiyiik olmasi, IKE analizinin EKAF hesaplamalarinda yanli
sonuclar doguracaginin kanitidir. Calismanin kisiti, benzetim kosullarina sadece 6rneklem
blyiikligiinii ve kisi parametrelerinin dahil edilmesidir. Farkli kosullarda sonuglarin
degisebilirligini sorgulayan ileri dizaynlara ihtiyag¢ vardir.
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1. GIRIS

Teknolojinin hizli bir sekilde gelismesi ve bilgisayarlarin kapasitelerinin artmasi ile biiylik
boyutlu veriler elde edilip depolanmaktadir. Bu kadar biiyiik boyutlu verilerin analizinin
yapilmasi ve degerlendirilmesi gerekmektedir. Son yillarda veri madenciligi bu konu {izerinde
yogunlagsmaktadir (Bellazzi and Zupan, 2008). Veri madenciligi, biiyiik boyutlu verilerden
yararlt bilgi ¢ikarmak i¢in istatistik ve bilgisayar bilimleri gibi alanlardan gesitli teknikleri
kullanarak bir veri kiimesi icerisinde kesfedilmemis Oriintiileri bulmayi hedefler (Tan,
Steinbach, Kumar, 2006).

Saglik alaninda kullanilan tahmin edici modeller yanit degiskeninin kategorik olmasi
durumunda smiflama, siirekli ise regresyon modelleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Siniflama,
verileri 0dnceden tanimlanmis smiflara atama yapan modellerden biridir (Jin, De-lin, Fen-
xiang, 2009).

Siniflama modelleri igerisinde Karar Agac1 (KA), Yapay Sinir Aglari, K-en yakin komsu,
Topluluk Yontemleri (Bagging, Boosting ve Random Forest (RF)), Naive Bayes (NB), Destek
Vektor Makineleri (DVM) gibi yontemler, Regresyon modeli icerisinde ise, Dogrusal ve
Lojistik Regresyon (LR) yontemleri yer alir. Lojistik regresyon modeli yanit degiskenin
kategorik olmasi nedeniyle siniflama amagli olarak kullanilmaktadir.

Siniflama modelleri igerisinde sik kullanilan yontemlerden Karar Agaci, bir¢ok tibbi
caligmada basarili bir sekilde uygulanmis giiclii bir siniflandirma yontemidir (Podgorelec et
al., 2002). Istatistik bilgisi olmadan da kolay yorumlamay1 miimkiin kilan bir aa¢ yapisina
sahip olmas1 6nemli bir 6zelligidir (Uemura et al., 2017). Bununla birlikte sik kullanilan
topluluk 6grenme yontemleri igerisinde yer alan Random Forest yontemi tek bir karar agaci
olusturmak yerine birden ¢ok agac olusturup bu agaglar1 bir arada degerlendirerek siniflama
yapmaktadir. Birden ¢ok aga¢ olusturdugu icin asir1 uyumu (overfitting) biiyiik oOlclide
azaltmaktadir. Diger bir siniflama yontemi olan Naive Bayes, Bayes teoremine dayali bir
siiflandirma yontemidir. Naive Bayes yontemi yeni bir 6rnegin siifini belirlerken 6nsel
bilgiyi kullanarak en yiiksek sonsal P(Ci|E) olasilik degerine sahip olan siifa atama yapar
(Zhu and Wong, 2017).

Destek Vektor Makineleri 1990’11 yillarda Vladimir N. Vapnik ve Corinna Cortes tarafindan
onerilmis olan istatistiksel 6grenme teorisine dayanan, veri setini ayiran uygun bir hiper
diizlem bulmak i¢in gelistirilmis bir siniflandirma yontemidir (Vapnik,1998).

2. YONTEM

Calismada kullanilacak olan siniflama yontemleri 6zellikle yanit degiskenin iki degerli olmasi
durumunda ve agiklayict degiskenlerin kategorik ve/veya siirekli olmasi durumunda
kullanilan yontemlerden segilmistir.
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Bu degerlendirmeler altinda segilen yontemler Karar Agaclari, Random Forest, Lojistik
Regresyon, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleridir. Performans degerlendirmesi
yapilirken en az iki Olglitte ortalama degeri yliksek olan yontem secilmistir.

2.1. Simiilasyon Calismast

Farkli senaryolar altinda zayif etkilesim terimlerinin bulundugu LR modeli kullanilarak farkli
ornek biiyiikliikleri, prevalans ve farkli tanimlayicilik katsayisi ile veri setleri iiretilmistir.
Veri setleri 3 kategorik (x1, x2, x3) ve 4 siirekli (z1, z2, z3, z4) degiskenden olugmaktadir.
Degiskenler arasinda zayif bir iligki =0.1 bulunmaktadir. Bu veri setleri, prevalansi 0.3 ve
0.5; tanimlayicilik katsayist diisiik (0.30), orta (0.50) ve yiiksek (0.70); N=1.000.000 olacak
sekilde tiretilmistir. Sonra bu veri setlerinden istenilen 6rnek biiyiikliigiinde (150, 300 ve 500)
orneklemler ¢ekilmistir. Cekilen bu 6rneklemler % 70 egitim ve % 30 test setlerine ayrilarak,
egitim veri setine LR, KA, RF, DVM ve NB yontemleri uygulanmistir. Egitim veri
setlerinden elde edilen siniflama modelleri kullanilarak, test veri seti i¢in dogruluk, F-olgiiti,
EAKA (Egri Altinda Kalan Alan) gibi performans 6l¢iileri elde edilmistir. Analizler R studio
programi kullanilarak yapilmaistir.

2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon modeli, siirekli ya da kategorik yapida olan bagimsiz degigkenlerle,
kategorik yapida olan bagimli degisken arasindaki matematiksel iliskiyi tahmin etmede
kullanilir (Hosmer and Lemeshow 2000). Lojistik regresyon siniflama amaclh olarak,
hastalarin hangi grubun iiyesi oldugunu kestirmede kullanilacak bir model olusturur bundan
dolay1 iki degerli lojistik regresyon yontemi tercih edilir. Lojistik regresyonda birden fazla
aciklayici degiskenin bulundugu durumda lojistik model;

1 .
P(y) = 1+ e—(Bo+B1X1+B2X2++BnXn) dir. (1)

2.3. Karar Agact

Karar Agaci, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik olmayan aga¢ tabanli bir
siniflama  yontemidir (Gutierrez-Rodriguez, Garcia-Borroto, Carrasco-Ochoa 2015). I¢
diigiim, kok digiim, yaprak diigiimii ve dallar olmak iizere dort kistmdan olusur (Quinlan,
1986). Bu yapida i¢ diiglimler agiklayici degiskenler iizerinde boliinme kriterini, yaprak
diiglimleri bir smif etiketini, kok diigiimii ise agacin baslangi¢ olarak segilen degiskenini
gostermektedir. Dallar ise diigiimleri birbirine baglamaktadir. Karar Agacindaki amag egitim
setini kok diiglimden baslayarak bagimsiz degiskenler lizerinden alt gruplara ayirmaktir
(Zhangaet al., 2017).

Karar agac1 siniflandiricist iki adimdan olusmaktadir. Ik asamada agac olusturulur ve ikinci
asamada olusturulan aga¢ asir1t uyumu 6nlemek i¢in budanir.

2.4. Random Forest

Leo Breiman tarafindan 2001 yilinda Onerilen Karar Agacina dayali parametrik olmayan
topluluk smiflandirma yontemidir (Breiman, 2001). Topluluk siniflandirma yonteminde tek
bir aga¢ olusturmak yerine birden fazla aga¢ olusturulur ve olusturulan agaglardan ortak bir
tahmin yapilir. Boylece asir1 uyum engellenmis olur. Tin Kam Ho 1998 yilinda Random
Subspace algoritmasin1 onermistir (Breiman, Friedman, Olshen 1984). Breiman 2001 yilinda
Random Subspace algoritmasi ile Bootstrap yontemini birlestiren RF yontemini Onermistir
(Breiman, 2001). Burada Random Subspace rastgele alt gruplar1 segmek i¢in kullanilirken
Bootstrap yontemi yeni veri setleri olusturmak icin kullanilir (Breiman, 2001). Agaclar
birbirinden farkli olarak kurulan smiflama ve regresyon karar Agaci (CART) algoritmasi ile
olusturulur (Breiman, Friedman, Olshen 1984).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705115000738?via%3Dihub#!
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Bootstrap yontemiyle secilen veri setinin 2/3’1 agact olusturmak icin (inBag), geriye kalan
1/3 ise kurulan modelin hata oranini test etmek (OOB) i¢in kullanilir.

2.5. Naive Bayes

Naive Bayes yontemi Bayes teoremine dayali siniflandirma yontemlerinden biridir (Zhang,
2016). Naive bayes yontemi degiskenlerin kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayimina
dayanir (Rish, 2014).Buradaki varsayim verilen her iki sinifta degiskenlerin bagimsiz
olmasidir ve bu varsayim hesaplamalar1 basitlestirdiginden “naive” olarak adlandirilir
(Ashari, Paryudi, Tjoa, 2013). Bayes teoremi

P(GinE) _ P(EIC)P(C))

P(GE) = 2Ci0 = ZEA) @

Esitlik 2’deki gibidir. Burada Ci, i-inci sinif, E egitim setindeki bagimsiz degiskenler
P(C;|E) sonsal(posterior) olasilik, P(C;) onsel(prior) olasilik olmak tizere P(C;|E) olasiligini
maksimum yapan bir siifa atama yapilir(Rish, 2014).

Verilen smiflardaki degiskenler bagimsiz ise P(E|C;) olasilik, P(v4|C;)... P(v,4|C;) carpimlari
seklinde yazilabilir. v;, E veri setindeki j-inci degiskenin degeridir. Esitlik 2°de gerekli
diizenlemeler yapilirsa
P(Cj)
P(E)

P(G|E) = Hj:lP(Valci) 3)
Esitlik 3 elde edilir. D={d1,d2,..,dn} kiimesine sahip egitim veri seti olsun. Naive bayes
yontemi, yeni bir 6rnegin smifi belirlenirken onsel bilgiyi kullanarak en yiiksek sonsal
P(C;|E) olasilik degerine sahip olan sinifa atama yapilir (Islam et al., 2010).

2.6. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri 1990’11 yillarda Vladimir Vapnik ve Corinna Cortes tarafindan
istatistiksel 6grenme teorisine dayanan, veri setini ayiran uygun bir hiper diizlem bulmak i¢in
gelistirilmis bir siniflandirma yontemidir (Vapnik, 1998). Destek vektdr makinelerinin amaci
bagimh degisken binary (iki degerli) oldugunda her iki sinifta homojen bdlmeler olusturmak
icin en uygun hiper diizlemi bulmaya calismaktir (Zhang et al.,2017). Hiper diizlemler verileri
ayran sonsuz sayida dogrulardan olusur. En uygun hiper diizlem, veri noktalarma olan
uzakliklar1 (marjin) maksimum yapan hiper diizlemdir (Zhou, Lai, Yu, 2010).

3. BULGULAR

KA ve DVM yontemlerinin 6zellikle tanimlayicilik katsayisi ve prevalansin diigiik oldugu
senaryolarda siniflama yapamama yiizdelerinin yiiksek oldugu gozlenmistir. Bu yiizdeler KA
icin % 70 ve DVM ig¢in ise % 36’dir. Kiyaslanabilirli§i saglamak amaciyla KA ve DVM
yontemlerinin siniflama yapabildigi simiilasyonlar degerlendirilmistir. Farkli senaryolarda
yontemlerin siniflamada basarisiz oldugu simiilasyonlarin yiizdeleri Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. Farkh tanimlayiciik katsayisi, prevalans, ve 6rneklem biiyiikliigiinde
yontemlerin siniflamada basarisiz oldugu simiilasyonlarin yiizdeleri

LR KA RF DVM NB

Prevalans| R? n (%) (%) (%) (%) | (%)
0.3 0.3 150 1 70 3 36 3
0.3 0.3 300 0 50 0.1 17 0
0.3 0.3 500 0 34 0 5 0

0.3 0.5 150 0 29 0 5 0.1
0.3 0.5 300 0 6 0 0.3 0
0.3 0.5 500 0 0.4 0 0 0
0.3 0.7 150 0 13 0 1 0
0.3 0.7 300 0 0.2 0 0 0
0.3 0.7 500 0 0 0 0 0
0.5 0.3 150 0 2 0 0.1 0
0.5 0.3 300 0 0 0 0 0
0.5 0.3 500 0 0 0 0 0
05 0.5 150 0 30 0.1 4 0
0.5 0.5 300 0 5 0 0.3 0
05 0.5 500 0 0.1 0 0 0
0.5 0.7 150 0 0 0 0 0
0.5 0.7 300 0 0 0 0 0
05 0.7 500 0 0 0 0 0

Ornek biiyiikliigi, R? ve prevalansin diisiik oldugu senaryoda NB yonteminin diger
yontemlerden daha basarili oldugu gozlenmistir (Sekil 1A). Ornek biiyiikliigiiniin yiiksek
oldugu, R? ve prevalansin diisik oldugu senaryoda LR ve NB yontemlerinin diger
yontemlerden daha basarili oldugu gozlenmistir (Sekil 1A). Prevalans ve 6rnek biiyiikliigliniin
diisik oldugu, R%nin yiiksek oldugu senaryoda (RF, NB) ve LR yontemlerinin diger
yontemlerden daha basarili oldugu gdzlenmistir (Sekil 1C). Prevalansin diisiik, R? ve 6rnek
biiylikliigiiniin yiiksek oldugu senaryoda LR ve (RF, DVM) yontemlerinin diger yontemlerden
daha basarili oldugu gézlenmistir (Sekil 1C).

Prevalansin yiiksek, R? ve drnek biiyiikliigiiniin diisiik oldugu senaryoda NB ve (LR, DVM)
yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu gozlenmistir (Sekil 2A). Prevalansin
ve ornek bilyiikliigiiniin yiiksek, R¥nin diisiik oldugu senaryoda LR ve (DVM, NB)
yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu gozlenmistir (Sekil 6A).

Prevalans ve R?nin yiiksek, 6rnek biiyiikliigiiniin diisiik oldugu senaryoda RF ve DVM
yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu gozlenmistir (Sekil 6C). Prevalans, R?
ve Ornek bliylikliigiiniin yliksek oldugu senaryoda LR ve (RF, DVM) yontemlerinin diger
yontemlerden daha basarili oldugu gozlenmistir (Sekil 6C). Bu senaryolar basar1 siralamasina
gore Tablo 2’de 6zetlenmistir.
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Tablo 2. Farkh senaryolarin performans oélciitlerine gore (dogruluk, EAKA, F-

ol¢iitii) en iyi siniflama yontem/yontemleri

Prev R? n Yontem

0.3 0.3 150 NB, RF

0.3 0.3 300 LR, NB

0.3 0.3 500 LR, NB

0.3 0.5 150 RF, NB

0.3 0.5 300 LR, NB

0.3 0.5 500 LR

0.3 0.7 150 (RF,NB), LR
0.3 0.7 300 LR, DVM

0.3 0.7 500 LR, (RF, DVM)
0.5 0.3 150 NB, (LR, DVM)
0.5 0.3 300 LR, NB

0.5 0.3 500 LR, (DVM, NB)
0.5 05 150 (RF, NB), DVM
0.5 0.5 300 LR, NB

0.5 0.5 500 LR, RF

0.5 0.7 150 RF, DVM

0.5 0.7 300 LR, RF

0.5 0.7 500 LR, (RF, DVM)
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Tanimlayicilik Katsayisi: Dilglk, Prevalans: Daglk

Tanimlayicilik Katsayiai: Orta, Pravalans: Digik

Tam Metin Bildiriler

Tanimlayiciik Katsayis: Yaksek, Prevalans: Digik
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Sekil 1. Diisiik, orta ve yiiksek tanimlayicilik katsayisi, diisiik prevalans senaryolarinda {ig
ornek biiylikliigii icin dogruluk degerinin her bir siniflama yontemi i¢in ortalama ve
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Sekil 2. Diisiik, orta ve yiiksek tanimlayicilik katsayisi, yiiksek prevalans senaryolarinda ii¢
ornek biiytlikliigi icin dogruluk degerinin her bir siniflama yontemi i¢in ortalama ve
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Sekil 3. Diisiik, orta ve yiliksek tanimlayicilik katsayisi, diisiik prevalans senaryolarinda {i¢
ornek buylikligi icin EAKA degerinin her bir siniflama yontemi i¢in ortalama ve

% 95 gliven araliklar
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Taniflayieilik Katsayisi: Dl k, Prevalans: Yikek

Tanimlayicilik Katsays: Orta, Prevalans: Ydksek
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Sekil 4. Diisiik, orta ve yiiksek tanimlayicilik katsayisi, yiiksek prevalans senaryolarinda ii¢
ornek biiyiikliigii icin EAKA degerinin her bir siniflama yontemi i¢in ortalama ve

% 95 giiven araliklari
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Sekil 5. Diisiik, orta ve yiiksek tanimlayicilik katsayisi, diisiik prevalans senaryolarinda ii¢
ornek biiytikliigi icin F-6l¢iitli degerinin her bir siniflama yontemi i¢in ortalama ve

% 95 gliven araliklar
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Sekil 6. Diisiik, orta ve yiiksek tanimlayicilik katsayisi, yliksek prevalans senaryolarinda li¢
ornek biyiikliigi icin F-6l¢iitii degerinin her bir siniflama yontemi i¢in ortalama ve

% 95 gliven araliklar
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4. TARTISMA VE SONUC

Smiflama  yontemlerinin  performans degerlendirilmesi  yapilirken farkli  Olgiitler
kullanilmaktadir. Genellikle bu dl¢iitler dogruluk, duyarlilik, pozitif kestirim degeri (PKD)
egri altinda kalan alan (EAKA) ve F-0lgiitiidiir. Yaoyao Zhou ve arkadaslarinin EAKA,
duyarlilik ve segicilik Olgiitleri ile yaptiklar1 g¢alismada LR ve KA yoOntemlerinin
performanslarini  karsilagtirmiglardir. Bu karsilastirma sonucunda EAKA ve duyarlilik
degerinin LR yonteminde daha yiiksek oldugu, segiciligin KA ve LR yontemlerinde benzer
oldugu go6zlenmistir. Ahmad Ashari ve arkadaslarinin yaptigi c¢alismada NB ve KA
yontemlerinin  performanslarint  duyarlilik, F-0l¢iiti ve segicilik  olgiitleri  ile
karsilagtirmiglardir. Bu karsilastirma sonucunda duyarlilik, segicilik ve F-6lgiitii degerlerinin
NB yonteminde daha yiiksek oldugu gozlenmistir. M. Cengiz Colak ve arkadaslarinin
yaptiklar1 ¢alismada LR, RF ve NB yontemlerinin performanslarii EAKA ve dogruluk
Ol¢iitleri ile karsilagtirmiglardir. Bu karsilastirma sonucunda EAKA degerinin RF yonteminde
daha yiiksek oldugu, dogrulugun LR yonteminde daha yiiksek oldugu gbzlenmistir.

Gortldiigii gibi farkli Olciitler ayn1 yontem igin farkli sonuglar verebilmektedir ancak
literatiirde yontemlerin performansin1 kesin olarak belirleyebilecek olgiit ile ilgili bilgiler
bulunmamaktadir.

KA ve DVM yontemlerinin 6zellikle tanimlayicilik katsayisi ve prevalansin diisiikk oldugu
senaryolarda siniflama yapamama yiizdelerinin yiiksek oldugu gozlenmistir. Bu durumlar goz
oniine alindiginda bizim calismamizda prevalans ve R? den bagimsiz olarak yiiksek n
senaryolarinda LR yontemi, diger senaryolarda ise diger yontemlerden biri 6ne ¢ikmaktadir.
Diisiik n ve yiiksek R? senaryolarinda RF ydntemi, diger senaryolarda ise diger yontemlerden
biri 6ne ¢ikmaktadir. Diisiik n ve R? senaryolarinda NB ydntemi, diger senaryolarda ise diger
yontemlerden biri 6ne ¢ikmaktadir.

Bizim calismamizdaki bulgulara gore 6rnek biiyiikliigii ve R?’nin diisiik oldugu senaryolarda
NB yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu gdzlenmistir. R? arttiginda RF
yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu gdzlenmistir. Ornek biiyiikliigii ve R?
arttiginda ise LR yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu gézlenmistir.
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1. GIRIS

Son zamanlarda yasam bilimlerinin bir¢ok alani analitik platformlarin yeni teknolojik
gelismelerinden faydalanmistir. Yeni teknolojiler yiizlerce ya da binlerce makro ve kiigiik
molekiilin es zamanli izlenmesine izin vermektedir. Biyoinformatik araglarla birlikte
metabolomik ve diger omik yaklasimlarmm kullanimi, ilgili organizmaya dair kiiresel bir
resim saglar. Giliniimlizde genler, proteinler ve metabolitler arasindaki iligkilerin
degerlendirilmesi, rutin bir arastirma alam1 haline gelmistir. Sistem biyolojisi biyolojik
sistemlerdeki ¢oklu etkilesimlerin bilimsel ¢aligmasina odaklanan disiplinler aras1 bir ¢calisma
alanidir. Geleneksel teknolojiler, bir biyolojik sistemdeki problemleri ¢6zmek i¢in nispeten
yetersizdir. Geleneksel bir yaklasimdan ziyade, sistem biyolojisi tiim siireci daha 1yi anlamak
icin biitlinsel ve biitiinlestirici bir yaklasim kullanir. Metabolomik c¢aligmalar sistem

biyolojisinin anlasilmasinda anahtar rol oynamaktadir (Glaab 2011; Jerez 2008; Karahalil
2016).

Metabolomik kii¢lik molekiil-omiksi olarak tanimlanabilir. Daha kapsamli bir sekilde ifade
edilirse metabolomik bir hiicrede, dokuda veya biyolojik sivilarda bulunan tiim metabolitlerin
NMR (niikleer manyetik rezonans), GC-MS (gaz kromatografisi - kiitle spektrofotometrisi) ve
LC-MS (s1v1 kromatografisi-kiitle spektrofotometrisi) gibi yiiksek verimli teknolojiler ile kisa
siirede, dogru bir sekilde ayrilmasi, tanimlanmasi ve Olgiilmesidir. Bir canlinin genetik
ozellikleri ve beslenme sekline uygun fenotipik yanitin1 karakterize etmek i¢in o canlinin
metabolik profilinin kantitatif 6l¢climiidiir. Metabolom ise biyolojik 6rnekte bulunan hormon,
sinyal molekiilii, metabolik ara iirin ve ikincil metabolit gibi saniyeler i¢inde degisebilen
dinamik bir yapiya sahip kiiciik molekiillerin (<1500 Da) tiimiidiir. Metabolomik tipta,
endiistride,  toksikolojide, ilag  kesfinde, beslenmede, enzim substrat iliskisi
degerlendirmesinde, metabolik yolak analizlerinde ve benzer bir¢cok alanda onemli bir rol
oynar. Metabolomik calismalar1 biyobelirte¢ kesfine, hiicre biiylimesi, hiicre 6liimii, hiicresel
metabolizma ve kanserin erken teshisi gibi durumlarla iliskili sinyal molekillerinin
tanimlanmasina yonelik yeni yollar agmistir. Metabolomik alaninda yapilan ¢aligsmalar sadece
biyolojik siire¢leri anlamamiz iizerinde bir etkiye sahip olmakla kalmayip, ayn1 zamanda
hastaligin kisa zamanda daha dogru bir sekilde teshis ve tedavi edilmesine olanak
saglamaktadir (Rudaz 2015; Schmidt 2004; Viant 2009).
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Son yillardaki yiiksek verimli teknolojilerin yasam bilimlerine yayilmasi, a¢ik kullanimli
biyolojik veri tabanlarinin katlanarak artmasina yol agmustir. Serbestge ulasilabilen biiyiik
miktardaki veriler arastirmacilarin metabolik aglar1 analiz ederek diger omik datalar ile canli
hiicrelerde molekiiler mekanizmalarin daha biitiinsel bir goriintiisiinii elde edebilecekleri
iimitlerini arttirmistir. Bununla birlikte, yliksek verimli deneylerden elde edilen veriler, yasam
bilimleri i¢in yeni firsatlar sunsa da, ayni zamanda bir¢cok yeni zorlugu da beraberinde
getirmektedir. Bu zorluklarin kaynagi metabolomik verilerinin genel 06zelliklerinden
kaynaklanmaktadir (Glaab 2011; Rudaz 2015).

e Boyutsallik sorunu (curse of dimensionality): Metabolomik verileri yiiksek
boyutludur ve degisken sayisi (p) gozlem sayisindan (n) olduk¢a fazladir. Bu tiir
verilerde geleneksel istatistiksel yontemler kullanilamamaktadir (Hastie,
Tibshirani ve Friedman 2001).

e Coklu test problemi: Ayni anda binlerce metabolit ilgilenilen klinik ¢iktilar
arasinda karsilagtirildiginda, bu metabolitlerin 6nemli bir kismi tip-I hataya bagl
olarak gercekte anlamli olmasa da, anlamli olarak elde edilebilmektedir.

e QGiriilti sorunu: Metabolitlerin biiyilk bir kisminin degerleri giirtiltiilii veri
icermektedir. Bu veriler bilgi igermemek ile birlikte veri analizi siirecini olumsuz
yonde etkilemektedir. Ornegin, coklu test diizeltmesi sonucu diizeltilmis p
degerlerinin oldugundan farkli bir sekilde elde edilmesine neden olabilmektedir.

e Degerlendirme problemi: Metabolomik verileri genelde kiigiikk Orneklem
biiyiikliigiine sahip oldugu i¢in makine 6grenimi modellerinin genelleme hatalarini
tahmin etmek giictir.

e Metodolojik problem ve no-free-lunch (bedava yemek olmaz) sorunu: Farkli
makine Ogrenimi algoritmalari, farklt veri setlerinde 1iyi performans
gosterebilmektedir. Bu nedenle, bir veri setinde iyi performans gosteren bir
algoritmay1 genellemek dogru bir yaklasim degildir.

Yiiksek boyutlu metabolomik verilerin analizlerinde bu istatistiksel ve hesaplama zorluklarini
asmak i¢in son yillarda bircok yeni algoritma gelistirilmistir. Calismadan calismaya bu
algoritmalarin performanslart ve {stiinlikkleri degismektedir. Bu nedenle metabolomik
verilerinden biyolojik olarak anlamli bilginin elde edilebilmesi i¢in birden fazla yontemin ve
hatta bu yontemlerin kombine versiyonlarinin kullanimini gerekmektedir. Her bir algoritmay1
kullanabilmek i¢in de ilgili algoritmanin istatistiksel ve matematiksel altyapisin1 bilmek
gereklidir. Ayrica, bu algoritmalarin parametrelerini egitim setinde en yiiksek siniflandirma
performansim1 verecek sekilde ayarlamak gerekir. Ciddi bir bilgi birikimi ve deneyimi
olmayan caligmacilar i¢in bu durum i¢inden ¢ikilmaz bir hal almaktadir.

Makine 6grenme algoritmalar1 birgok metabolomik verinin analizi i¢in kullanilmis ve basarili
sonuclar alinmistir. Bu basarida etkili olan arastirmacinin se¢imleri; uygun 6zellikler, is akisi,
makine 0grenme paradigmalari, algoritmalar1 ve parametreleri bu basarmin insan giicline
bagl olarak gelistigini gostermektedir. Her ne kadar bu yontemler kullanilarak basarili
sonuglar alinmis olsa da bu yontemler disinda da bir¢cok uygulanabilecek yontemler mevcut
olup, her bir yontemin uygulamasinda da gesitli zorluklar bulunmaktadir. Bu yontemlerin
hangisinin kullanilacagina karar vermek, karar verilen yontemleri uygulamak zaman alic1 ve
zorlu bir siiregtir. Ayrica her bir yontem i¢in parametre ayarlamak, en iyi smiflandirma
performansinin elde edilecegi parametreyi belirlemek gerekir. Bu gibi asamalar veri bilimciler
icin hala uzun ugraslar gerektiren bir siire¢ olmaya devam etmektedir. Otomatik makine
O0grenme algoritmalari ise makine 6grenme siireci boyunca arastirmacinin belirledigi biitiin bu
asamalarin otomatiklestirilmesini ifade eder. Otomatik makine O6grenme algoritmalarinin
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model secimi, parametre optimizasyonu ve model arama asamalarinin tiim yonlerini insan
giici kullanmadan otomatik olarak gergeklestirmesi ve en iyi performans saglayan durumu
gostermesi beklenmektedir (Guyon vd. 2015).

H2O0, c¢esitli arayiizler ve programlama dilleri tarafindan erisilebilen bir sunucu kiimesinde
yiiriitiilen bir makine 6grenme algoritmasi koleksiyonunu igeren, Python kiitiiphanesi olan
scikit-learn'e benzeyen bir otomatik makine Ogrenme yazilimidir. Su anda, o6zellik
mithendisligi i¢in sayisal olarak kodlanmis degiskeni ve standardizasyonu destekleyen ve
makine 6grenme modelleri i¢in genellestirilmis dogrusal modelleri, temel derin 6grenim
modellerini, gradyan artirma makinelerini (gradient boosting machines) ve dense random
forests yontemlerini desteklemektedir. Parametre optimizasyonunun iki yontemini destekler;
kartezyen arama (cartesian grid search) ve rasgele arama (random grid search). H20, Java'da
gelistirilmistir ve Python, Javascript, Tableau, R ve Flow (web Ul) ile entegre
caligsabilmektedir (Balaji ve Allen 2018).

Literatiirde yeni kullanilmaya baslanan H2O otomatik makine O6grenme algoritmasi,
parametre optimizasyonu ve uygun yontemin belirlenmesi gibi zaman alict ve deneyim
gerektiren asamalar1 otomatiklestirmeyi basarmistir. Birgok ¢alismada bu yontemin etkinligi
gosterilmis olsa da, metabolomik verilerinde bu algoritmanin kullanimina rastlanmamaistir. Bu
nedenle yapilacak olan bu ¢aligma kapsaminda H20 otomatik makine 6grenme algoritmasinin
metabolomik verilerinde performansinin degerlendirilmesi amaglanmustir.

2. YONTEM

Metabolomik verilerde smiflandirma amaciyla ¢ok sayida makine Ogrenimi algoritmasi
Onerilmis ve uygulanmistir. Bu algoritmalardan bazilar1 random forest (RF) ve destek vektor
makineleri (SVM)’dir.

Random forest yontemi metabolomik ve diger omik bilimlerinde yaygin olarak kullanilan
giiclii ve popiiler bir istatistiksel 6grenme yaklasimidir. Breiman tarafindan gelistirilen bu
yontem tek bir karar agaci liretmek yerine ¢ok sayida agac iiretilmesini ve bu agaclarin her
birinin farkli egitim kiimeleriyle egitilmesi sonucu ortaya ¢ikan kararlarin birlestirilmesini
onerir. Bir simiflandirict yerine birden c¢ok siniflandirict iireten ve sonrasinda onlarin
tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi siniflandiran bir 6grenme algoritmasidir. Biiyiik
verilerde basarili olarak c¢alisir ve dengesiz siniflara sahip verilerde hata dengeleme olanagi
saglar (Breiman 2001; Truong, Lin ve Beecher 2004).

Destek vektor makinesi (SVM), smiflandirma ve regresyon i¢in denetimli bir istatistiksel
ogrenme teknigidir. SVM'nin basaris1 ¢ekirdek fonksiyonlar ile dogrusal olarak
simniflanamayan  verileri  yiikksek  boyutlu  uzaylara tasiyarak  dogrusal = olarak
siiflandirabilmesine dayanmaktadir. Destek vektor makinesinin hesaplama karmasikligi
egitim veri setine baghdir, bu nedenle geleneksel “boyutsallik sorunu” problemini ortadan
kaldirir. Destek vektér makinesinin en 6nemli avantajlardan biri belirli bir genellestirmeyi
garantilemesidir (Truong, Lin ve Beecher 2004).

Uygulanan yontemlerin performanslar1 bazi istatistiksel tani Olgiilerinden olan Matthew
korelasyon katsayist (MCC) ve dengeli dogruluk orani ile degerlendirilmistir. Dengeli
dogruluk orami 2x2 seklinde ikili siniflandirma sonucu elde edilen tablodan hesaplanan
duyarlilik ve segicilik degerlerinin toplanip ikiye bdliinmesiyle elde edilir. Matthew
korelasyon katsayisi: (Zararsiz, Akyildiz, Goksuluk, Korkmaz ve Oztiirk 2016)

DP+«DN—-YP*YN

MCC =
J(DP+YP)(DP+YN)(DN+YP)(DN+YN)

formdilii ile hesaplanir. Formiilde:
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DP: Dogru pozitif gozlem sayisi,
DN: Dogru negatif sayisi,
YP: Yanlis pozitif sayisi,
YN: Yanlis negatif sayisi
dir.

2.1. Veri Setleri

Tiiberkiiloz veri seti: Klinik olarak kullanilan 3 tiiberkiiloz ilacinin faaliyetleri ile iligkili
ortak bir dizi metabolik degisikligi kesfetmek i¢in LC-MS cihaz ile metabolomik ¢aligsmasi
yapilmistir. Veri seti 99 gozlem ve 122 metabolitin konsantrasyonundan olugmaktadir.
Calismada iki ayr1 bakteri susu (H37Rv, ERDMAN) i¢in giderek artan doz uygulamasi
yapilmistir. Bu c¢alismada antibiyotik degiskeni sinif degiskenidir. Deney protokoliiniin
ayrintili aciklamas1 Nandakumar ve digerlerinin 2014’de yaptiklar ¢alismada bulunabilir.

Cachexia verisi: Cachexia, ilerlemis kanserli hastalarda yiiksek morbidite ve mortaliteye
sahip multifaktoriyel bir metabolik sendromdur. Bu g¢alismanin verileri NMR (niikleer
manyetik rezonans) cihazi ile elde edilmistir. Smiflandirma amaciyla kullanilan bu veri
setinin boyutu 83x36’dir. Siif degiskeni 27 kilo kaybi olan cachexia sendromlu hastalar ve
stabil viicut agirligina sahip kanser olan 56 kisiden olugmaktadir (Yang vd. 2018).

Hepatocellular Harsinoma (HCC) veri seti: Bu veri seti Patterson ve digerleri tarafindan
2011 yilinda elde edilmistir. Veri boyutu 1388x55 seklinde olup 55 gozlem ve 1388 metabolit
yogunlugunu ifade eden siitundan olugmaktadir. 20 gézlem hasta 35 gdzlem kontrol grubunda
yer almaktadir. Kontrol grubu kendi i¢inde akut miyelojendz 16semi (AML, n=22), saglikli
goniilliiler (H, n=6) ve karaciger sirozu (LC, n=7) olmak iizere 3’e ayrilmaktadir.

Analizler i¢in R programlama dilinin CRAN (The Comprehensive R Archive Network)
aginda bulunan caret ve h20 kiitiiphaneleri kullanilmistir. caret kiitiiphanesi kullanilarak her
bir veri seti i¢in random forest, destek vektdr makinalar1 yontemleri ile siniflandirma analizi
yapilmistir. Uygulamadan o6nce veri % 75 egitim, % 25 test olarak boliinmiis ve
standartlastirilmistir. Model gegerliligi i¢in 5 kat capraz gecerlilik yontemi kullanilmig ve 10
kez tekrarlanmistir. Egitim verisiyle olusturulan modellerin performansi test verilerinde
degerlendirilmistir. Test seti iizerinden elde edilen smiflandirma tablosu ile performans
degerlendirmesi yapilmig, kriter olarak dengeli dogruluk orani ve Matthew korelasyon
katsayist kullanilmigtir.

3. BULGULAR

Tablo 1’de 3 farkli metabolomik verisine makine O6grenme algoritmalarimin ve H20
algoritmasinin uygulanmasi sonucu elde edilen performans 6lgiileri gosterilmistir.

Tiiberkiiloz verisinin isoniazid sinifinda random forest yonteminin dengeli dogruluk orani %
95, destek vektor makinesinde % 100 ve H20 algoritmasinda % 91.7, rifampicin sinifinda
random forest yonteminin dengeli dogruluk oran1 % 88.3, destek vektdr makinesinde % 90 ve
H20 algoritmasinda % 94.1 ve streptomycin sinifinda random forest yonteminin dengeli
dogruluk oran1 % 85, destek vektér makinesinde % 85 ve H20 algoritmasinda % 95.2 olarak
bulunmustur. Cachexia verisinde random forest yonteminin dengeli dogruluk orani % 68.7,
destek vektdr makinesinde % 75 ve H20 algoritmasinda % 92.9 olarak bulunmustur. HCC
(hepatocellular carsinoma) veri setinde random forest yonteminin dengeli dogruluk orani %
75, destek vektdr makinesinde % 87.5 ve H20 algoritmasinda % 100 olarak bulunmustur.
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Tablo 1. Metabolomik Verilerine Uygulanan Yontemlerin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Veri Setleri RF DVM H20

Tiiberkiiloz veri seti | bAAC | MCC | bAAC | MCC | bAAC | MCC
Isoniazid 0.950 0.802 1.000 1.000 0.917 0.863
Rifampicin 0.883 0.757 0.900 0.784 0.941 0.722
Streptomycin 0.850 0.764 0.850 0.764 0.952 0.851

Cachexia verisi 0.687 0.521 0.750 0.618 0.929 0.901

HCC veri seti 0.750 0.612 0.875 0.678 1.000 1.000

RF: Random Forest DVM: Destek Vektor Makinesi

bAAC: Dengeli Dogruluk Orani MCC: Matthew Korelasyon Katsayisi

HCC: Hepatocellular Carsinoma

Tiiberkiiloz verisinin isoniazid sinifinda random forest yonteminin Matthew korelasyon
katsayis1 0.802, destek vektor makinesinde 1.000 ve H20 algoritmasinda 0.863, rifampicin
sinifinda random forest yonteminin Matthew korelasyon katsayist 0.757, destek vektor
makinesinde 0.784 ve H20 algoritmasinda 0.722 ve streptomycin sinifinda random forest
yonteminin Matthew korelasyon katsayis1 0.764, destek vektdr makinesinde 0.764 ve H20
algoritmasinda 0.851 olarak bulunmustur. Cachexia verisinde random forest yonteminin
Matthew korelasyon katsayis1 0.521, destek vektor makinesinde 0.618 ve H20 algoritmasinda
0.901 olarak bulunmustur. HCC (hepatocellular carsinoma) veri setinde random forest
yonteminin Matthew korelasyon katsayis1 0.612, destek vektdr makinesinde 0.678 ve H20
algoritmasinda 1.000 olarak bulunmustur.

4. TARTISMA VE SONUC

Literatiirde metabolomik alaninda her veri seti i¢in en iyl sonucu veren bir yontem
bulunmamakta, ¢alismadan c¢aligmaya yoOntemlerin performanslar1 ve {stiinliikleri
degismektedir. Bu durum elde edilen bir veriye birden fazla yontem ve hatta bu yontemlerin
birlikte kullanimini uygulamay1 gerektirmektedir. Bu gibi siireclerin iistesinden gelebilmek
icin otomatik makine 6grenme algoritmalar1 gelistirilmektedir. Bu algoritmalardan biri olan
H20, bu calismada random forest ve destek vektor makineleri yontemlerine kiyasla genel
anlamda oldukga 1yi1 bir siniflandirma performansi gostermistir.

Bu algoritma model se¢imini otomatik olarak gerceklestirerek, model se¢imi gibi deneyim ve
uygulama gerektiren bir 151 kendi gergeklestirebilmistir. Ayrica model parametreleri de
otomatik olarak hesaplanmis, bdylece modelin hangi parametre ile en iyi performansi
verecegl ek ugraslara gerek kalmadan belirlenmistir. Uygulanabilecek modeller ve bu
modellerin belirlenebilecek parametrelerinin kombinasyonu diisiiniildiigiinde veri analizi uzun
ugraslar gerektirir. Fakat bu silire¢ yukarida bahsedilen uygulamada oldugu gibi H20 ve
benzeri otomatik makine 6grenme algoritmalar1 sayesinde otomatik olarak gerceklestirilebilir.
Bu algoritmalarin stiin 6zellikleri bulunmasina ragmen hala eksiklikleri bulunmaktadir.
Metabolomik veriler i¢in siklikla kullanilan yontemlerin bir ¢ogu bu algoritma kapsaminda
bulunmamaktadir. Bu nedenle bu alana yonelik olarak da bu algoritmalarin kapsamlari
genisletilebilir.

Sonug olarak literatiirde daha once metabolomik verileri i¢in kullanilmamis olan H2O
yonteminin bu alanda da kullanilabilecegi gosterilmistir. Ayrica ¢aligmada giiclii istatistiksel
simiflandirma algoritmalar1 olarak literatiirde siklikla kullanilan random forest ve destek



XX. Ulusal ve II1.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

vektdr makineleri ile H20 algoritmasmin performanslart karsilastirilmigtir.  izleyen
caligmalarda, bu ¢alisma kapsaminda iyi performans gésteren H20 otomatik makine 6grenimi
algoritmasinin ve AuoML, Auto-keras, Auto-WEKA, Auto-sklearn gibi diger otomatik
makine 0grenimi algoritmalarinin tiiretilmis ve gercek veri setlerinde kapsamli denemeleri
gergeklestirilecek, ayrica genomik, tranksriptomik, epigenomik ve proteomik gibi diger-omik
alanlarinda performansi arastirilacaktir.
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1. GIRIS

Cogu aragtirmact bir arastirma tasarlarken calisma baginda Oncelikle “bu c¢alisma icin kag
denek almaliyim?” sorusunu cevaplamaktadir. “Toplam ka¢ deney hayvani ile ¢alismamiz
gerekir?” veya “Kag¢ hastanin poliklinik kayitlarina ulasmamiz gerekir?” gibi sorular bir
arastirma tasarlanirken cevaplanmasi gereken ilk asamadir (Ahn 2014). Ogzellikle tip
aragtirmalarinda orneklem biiyiikliigliniin dogru olarak belirlenmesi arastirmanin ilk ve en
onemli asamalarindan birisidir. Yanlis sayida belirlenecek bir drneklem biiyiikligii ile elde
edilen bulgularin giicii diisiik olabilecek ve arastirmanin tekrarlanmasini gerektirebilecektir.
Diisiik orneklem ile yapilan bir calisma diisiik bir giice sahip olmakta, gereginden fazla
orneklem ile yapilan bir calisma ise ek zaman ve maliyet kaybina sebep olmaktadir.

Orneklem biiyiikliigii, klinik olarak anlaml1 bir farkin saptanmasinda belirli bir dereceye kadar
bir giice sahip olmak icin gerekli olan denek sayisidir (Lachin 1977). Diger bir ifadeyle bir
arastirmada klinik ve istatistiksel olarak anlamli bir sonu¢ bulabilmek i¢in en az kag birey ile
calisilmasi gerektigi konusu drneklem biiyiikliigiidiir. Orneklem biiyiikliigii belirleme islemi,
istatistiksel bir 6rneklem igerisine dahil edilecek gozlem sayilarinin segilmesi eylemidir. Gii¢
ise kisaca bir calismanin anlamli bir farkliligi veya iligkiyi gosterebilme konusundaki
duyarliligidir. Bagka bir ifadeyle gergekten fark veya iligki varken, arastirma sonucunda bunu
gosterebilme olasiligidir (Chow ve ark. 2008).

Bir arastirmadaki temel hipotez i¢in 6rneklem sayisina karar vermeyi belirleyen dort 6nemli
parametre vardir (Cohen, 1988);

1. Kullanilan istatistiksel yontem
2. Anlamlilik diizeyi (o)

3. Istatistiksel gii¢ (1-B)

4. Etki buytikligii

Ideal olan &rneklem biiyiikliigii, tedavi gruplar1 arasinda klinik olarak énemli bir farkliligin
saptanmasi i¢in yiiksek bir olasiliga sahip olacak kadar biiyiik olmali ve eger boyle bir fark
gercekten varsa, istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermelidir. Eger deneklerin sayisi
cok fazlaysa, klinik ¢alisma az klinik 6neme sahip bir etkinin istatistiksel olarak anlamli
oldugu sonucunu gosterebilir. Aksine, deneklerin sayisi ¢ok az ise klinik aragtirma, klinik
olarak oOnemli olan biiylik bir farka ragmen istatistiksel olarak anlamli bir farklilig:
gostermeyebilir. Uygun 6rneklem biiyiikliigiinii se¢mek, klinik olarak anlamli bir etkiyi tespit
etme olasiligimi arttirir ve calismanin hem etik hem de maliyet agisindan uygun olmasin
saglar (Ahn 2014).
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Bilimsel galigsmalarda 1. Tip (alfa anlamlilik diizeyi) ve II. Tip (beta) olmak iizere iki tip hata
bulunmaktadir. a (alfa) arastirmanin sonucunda karsilastirilan iki grup arasinda gercekte fark
yokken yanlislikla fark var deme olasiligidir. Arastirma sonunda bu durumun kontrol altina
alinmasi i¢in alfa degeri miimkiin oldugunca diisiik tutulmaya g¢alisilir ve yaygin olarak 0.05
olarak alinir. Gruplardaki denek sayilari gereginden fazla alindiginda Tip I hata yapma
olasilig1 artacaktir. B (beta) ise gercekte fark varken fark yok deme olasiligidir. Testin giicii
(1- P), bir testin gergekte var olan farki bulabilme yetenegidir. Bu nedenle dogrudan beta ile
iligkilidir (Chow ve ark. 2008). Literatiirde Tip 2 hatanin kabul edilen en biiyiik degeri
=0.20’dir. Dolayisiyla test giiciiniin kabul edilen en diisiik degeri % 80 (1-0.20=0.80) olarak
kabul goérmiistiir. Yani aragtirmacinin en fazla % 20 oraninda gergekte fark varken fark yok
deme (tip 2 hata yapma olasiligl) sonucuna ulasabilme olasiligi bulunmaktadir.
Karsilastirilacak gruplara yeterli denek almamak ise gergekte var olan farki bulamamaya
neden olabilir ve dolayisiyla testin giicli diigebilir.

Bir ¢alisma tamamlandiktan sonra elde edilen bulgularla yapilan gii¢ analizi ile ¢aligmanin
giici belirlenmektedir. Ancak calisma baslamadan Once O6rneklem biiyiikligli belirlenerek
calismanin giicli kontrol altina alinabilir ve calismanin sonunda diisiik gilicten dolay1 ayni
aragtirmanin tekrarlanmasi gibi sorunlarin olusmasi engellenebilir. Literatiirde 6rneklem
secimi i¢in az sayida basit diizeyde mobil uygulama bulunsa da arastirmacilarin her an
ulasabilecegi licretsiz ve kapsamli bir uygulama heniiz bulunmamaktadir. Bu ¢alisma ile tip
aragtirmacilart icin Orneklem biiyilikliigli hesaplayan yeni bir Android mobil uygulama
gelistirilmesi amaglanmistir.

2. GEREC VE YONTEM

Klinik denemelerde genellikle oOrneklem biyiikliigii belirlenirken arastirmanin birincil
hipotezi kullanilir. Genellikle ikincil hipotezler aragtirmanin birincil hipotezi ile iliskili diger
sorular ile ilgilidir (Ahn 2014). Mobil uygulamamizda tek yonlii ve ¢ift yonlii hipotezler igin
gerekli orneklem biiyiikliigli sayilar1 elde edilmektedir. Ancak burada formiillerin tamam ¢ift
yonli hipotez sinamast igin verilmistir. Tek yonlii hipotez sinamasi i¢in formiillerde z;_g /,
yerine z;_, degerleri kullanilmalidir. Normal dagilim diizeltmesi parametrik testler igin
bulunan 6rneklem biiyiikliigii sayilarinin 1.0472 ile carpilmasi ile diizeltilmektedir. Asagida
mobil uygulama igerisinde yer alan istatistiksel testler icin gerekli 6rneklem biiyiikligii i¢in
kullanilan formiiller verilmistir.

2.1. Tek Orneklem t Testi

Tek 6rneklem t testi icin p, ortalama ve o2 varyans ile normal dagilim varsaymmyla H,
hipotezini H; hipotezine karst a¢ anlamlilik diizeyinde ve 1 — f giiciinde test etmek igin
gerekli orneklem biiyiikligi Esitlik 1°de verilmistir (Ahn 2014) (u: popiilasyon ortalamasi,
Uo: hipotez ortalamast).

Ho: pp = o
Hy:p # po
02 % (21_q/2 + Z1—ﬁ)2
n= 5 D)
(Ho — )

2.2. Bagimsiz Iki Orneklem t Testi

I, U ortalama ve o, o2 varyans ile normal dagilan bagimsiz iki grup igin H, hipotezini H,
hipotezine kars1 a anlamlilik diizeyinde ve 1 — § giiciinde test etmek igin gerekli 6rneklem
bliyiikliigi gruplarin dengeli olmasi1 durumunda Esitlik 2’de, dengesiz olmasi1 durumunda
Esitlik 3’te verilmistir (Ahn 2014).
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Ho: py = Uy
Hytpy # 1
Esit 6rneklem biiytkliigii;
2
=, = (012 + 022) * (Z1—a/2 + Z1—/2) )
! 2 (1 — 12)?
Farkli 6rneklem biiyiikligii;
ot + o2 2
( 1 ( 7 2) *(Z1-a/2 + 21-p)
n, =1+ —) * 3
' R (1 — p2)? ®3)
n, = R * nq

2.3. Eslestirilmis Orneklemler I¢in t Testi

iy farklarin ortalamasi ve afzark farklarin varyansi olmak iizere bagimli iki grup i¢in Hy

hipotezini H; hipotezine karst a anlamlilik diizeyinde ve 1 — f giiciinde test etmek i¢in
gerekli 6rneklem biiyiikliigii Esitlik 4°te verilmistir.

HO: ,Llf =0
Hl:ﬂf 0
_ 0/‘"2ark * (Zl—a/z + Zl—ﬁ)z (Zl—a/z)z
(1r)? 2
2.4. Oranlar I¢cin Tek Orneklem Testi

(4)

H, hipotezini H; hipotezine karsi ¢ift yonlii @ anlamlilik diizeyinde ve 1 — f giiciinde test
etmek i¢in gerekli 6rneklem biiylikligii Esitlik 5°te verilmistir (Ahn 2014).

Hy:p = po
Hy:p # po
= (Z1—a/2 *VDo(1 — Do) + 215 */p(1 — ) )? (5)

(P — Po)?
2.5. Oranlar i¢in iki orneklem testi

p1 Ve p, gruplarda sonug oranlari olmak tizere, H, hipotezini H; hipotezine kars1 ¢ift yonli «
anlamlilik diizeyinde ve 1 — f giiciinde test etmek igin gerekli 6rneklem biiyiikligi Esitlik
6’da verilmistir (Ahn 2014).

Hy:py = p2
Hi:py #
(Z1—a/2 + Zl—b’)z < p2(1— Pz))
ny = | p1(1—p) +——— 6
! (1 — p2)? ! ! R (6)

n, =Rx*n,g
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2.6. Tek Yonlii Varyans Analizi (ANOVA)

Popiilasyon varyanslari esit ve gruplarin normal dagilmalar1 varsayimi ile H, hipotezini H;
hipotezine kars1 ¢ift yonlii a anlamlilik diizeyinde ve 1 — 8 giiciinde test etmek icin gerekli
orneklem biiyiikliigii Esitlik 7°de verilmistir (Cohen, 1988 ve Chow, 2008). o2gruplarin ortak
varyans degeri, it gruplarin ortalamasi ve A merkezi olmayan ki-kare dagilim degerleridir.

Ho: p; =
Hl:”i * ,Ll], i # ]

k

1 7\ 2

A= ;Z(ui — )
i=1

n=x (7)

2.7. Korelasyon
r beklenen korelasyon degeri olmak iizere bir korelasyon degerinin sifirdan farkli olup
olmadigint belirlemek i¢in H, hipotezini H; hipotezine karsi ¢ift yonli a anlamlilik

diizeyinde ve 1— [ giiclinde test etmek icin gerekli Orneklem biiytikliigii Esitlik 8’de
verilmistir (Hulley 2007).

Ho:r =0
Hl:T' * 0
Zi—a/2 t Z1-p

0.5 *In [}ii]

)2 +3 (8)

n=(

7, korelasyon degerinin 7, korelasyon degerinden farkli olup olmadigini belirlemek icin Hy
hipotezini H; hipotezine kars1 ¢ift yonlii @ anlamlilik diizeyinde ve 1 — f giiclinde test etmek
icin gerekli 6rneklem biiyiikligii Esitlik 9°da verilmistir (Hulley 2007).

HO: 7'1 = 7'2
Hi:ry #1,
Z1—aq/2tZ1-p 2
n,=n, = 3 9
1= = G osanez) ©)

2.8. Ki-kare Testi

w; etki buyiikligi ve A; Merkezi olmayan Ki-kare dagilim degerleri olmak tizere gerekli
orneklem biiyiikliigii Esitlik 10°da verilmistir. Orneklem biiyiikliigii iki farkli sekilde
hesaplanabilmektedir. Birinci yol dogrudan etki biiyiikligii (kiicik; w = 0.1, orta; w = 0.3
ve yiiksek; w = 0.5) kullanilarak hesaplanmaktadir (Cohen, 1988). Ikinci yol ise beklenen ve
gozlenen degerlerden etki biiyiikliigli bulunarak hesaplanmaktadir. Merkezi olmayan Ki-kare
dagilim degerleri serbestlik derecesine gore hesaplanmaktadir.

k
2 z (0; — Ep)?
A . E;
=1
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x?
w = W
A
— (10)

2.9. Mobil Uygulama

Mobil uygulamamiz Android isletim sistemine sahip mobil cihazlarda kullanilmaktadir.
Uygulama gelistirilirken Google’in destekledigi Android Studio programi kullanilarak Java
kodlar1 ile iiretilmistir. Uygulamamizin piyasada kullanilan tim Android isletim sistemine
sahip mobil cihazlarda ¢alisabilmesi i¢in minimum SDK Versiyonu 14 olarak se¢ilmistir. Bu
sayede uygulamamiz, isletim sistemi Android 4.0.3 (Ice Cream Sandwich) olan eski mobil
cihazlar da bile sorunsuz bir sekilde ¢alismaktadir.

Uygulamamizin en o&nemli &zelliklerinden bir tanesi, c¢alisirken internet ihtiyact
duymamasidir. Google Play igerisinden “Orneklem” uygulamasi indirildikten sonra
arastirmacilarin internet baglantisi olmasa dahi uygulamayr mobil cihazlarinda rahatlikla
kullanabilecektir. Aragtirmacilar sadece uygulamay1 indirmek i¢in ve olusturduklar1 6rneklem
biiytlikliigii raporunu e-posta olarak gondermek i¢in internete ihtiyag duyacaktir.

Gelistirdigimiz mobil uygulama dili mobil telefon dilinin se¢imine bagli olarak Tiirk¢ce ve
Ingilizce olarak kullanilabilmektedir. Gelistirilen mobil uygulamanin mobil telefon iizerindeki
ekran goriintiisti Sekil 1°de gosterilmistir.

?

Sekil 1. Mobil uygulama simgesi

Tiirkce ve Ingilizce telefon kullanim diline gére mobil uygulama baslangi¢ ekran goriintiisii
Sekil 2°de gosterilmistir. Baslangi¢ ekran goriintiisii 8 menii ve her bir meniide bulunan {inlem
isaretinden olusmaktadir.
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14:57

Orneklem Biiyiikliigii Sample Size Calculator

Tek 6rneklem t-testi
(One sample test of means) o One sample test of means o

Ba@imsiz gruplar igin iki orneklem t-testi

(Student's t-test) Two sample test of means (Student’s t-test)

Bagimsiz tek oran igin z-testi ~ :
(G A B e G s =) One sample test of proportions

Bagiml gruplar igin iki drneklem t-testi
(Paired samples t-test) bl
Bagimsiz iki oran igin z-testi
H T ! f
(Two sample test of proportions) B
Tek o

LAN?J“\(/aAn)S analizi o One-way analysis of variance (ANOVA)

Sayisal degiskenler igin korelasyon analizi
(Pearson / Spearman)

Kategorik degiskenler igin Ki-kare analizi

(Chi-square) Chi-square analysis

o Correlation analysis (Pearson-Spearman)

Prevalans / Anket arastirmasi o Prevalence/Survey studies o

Sekil 2. Mobil uygulama baslangi¢c ekran goriintiisii

Mobil uygulama kullanim 6rnegi olarak “tek orneklem t-testi” ic¢in Orneklem biytikliigii
hesaplama bolimii ekran goriintiisii Sekil 3’te gosterilmistir. Sekil 3’te iinlem isareti
secildiginde drneklem biiyilikliigii hesaplanacak her test i¢in farkli alanlardaki aragtirmacilarin
anlayabilecegi basit ve anlasilir bir aciklama ekrani gelmektedir. Test se¢enegi secildiginde
ise o test i¢in drneklem biiylikliigii hesaplama ekrani agilmaktadir. Bu ekranda arastirmacilar
test icin gerekli olan Ozet sayisal bilgileri girerek hesapla segenegini tikladiklarinda
arastirmalar1 igin gerekli olan G6rneklem biyiikligiiniin hesaplandig1 rapor sayfasi ekrana
gelmektedir.

Tek dmeklem t-testi
(One sample test of means)

* Tek smeklem ttest, tek bir

14:57 den elde edilen bir ortalamann

Orneklem Biiyiikliigii

Tek drneklem t-testi
(One sample test of means)

Bagimsiz gruplar igin iki 6rnekler  t-testi
(Student'’s t-test)
Ho 4= g (Orneklem ortalamas lle
Evren ortalamas) arasinda anlamis fark
yoktur).
Bagiml gruplar igin iki 6rneklem t-testi

Hy: g (Omeklem oratamast e
(Paired samples t-test) 5Ll )

Bagimsiz tek oran igin z-testi ‘
(One sample test of proportions)

Bagimsiz iki oran igin z-testi
(Two sample test of proportions)

Tek yonlu varyans analizi
(ANOVA)

Sayisal degiskenler igin korelasyon analizi
(Pearson / Spearman)

Kategorik degiskenler igin Ki-kare analizi
(Chi-square)

Prevalans / Anket aragtirmasi

Sekil 3. Mobil uygulama kullanim 6rnegi; “tek 6rneklem t-test” icin 6rneklem
biiyiikliigii hesaplama boliimii ekran goriintiisii
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Rapor sayfasi Sekil 4’te gosterilmistir. Arastirmaya alinmasi gereken toplam Orneklem
bliylikliigii sayisina ek olarak etik kurul bagvurusu veya makale i¢inde kullanilabilecek 6zet
ifade de rapor icerisinde yer almaktadir. Sekil 4’iin alt kisminda goriilen rapor sayfasinda
bulunan “E-posta gonder” se¢cenegiyle arastirmacilar dogrudan 6rneklem biiyiikliigii raporunu
kendilerine mail atip raporu ¢ikt1 alarak etik kurul basvurularinda kullanabilecektir.

iz raPOR

Toplam Orneklem Biiyiikligii
n=43

Gig
0.80

Anlamlilk Dizeyi
0.05
Tek veya Cift Yon
Gift Yon

Ortalamalar Arasi Fark
Populasyon Standart Sapmasi
7

Rapor;

Gift yonli tek orneklem t testi kullanarak
0.05 anlamlilik diizeyi (%95.0 gliven) ile 7
standart sapmaya sahip 63 ortalamanin
60 ortalamaya gére farki olan 3,00
birimin % 80 giig ile ortaya ¢ikanimasi
icin 43 6rneklem biy(kIugi alinmalidir.

Kaynakga;

STA GONDER

Sekil 4. Mobil uygulama 6rneklem biiyiikliigii sonu¢ raporu

Mobil uygulamanin uluslararasi kullanilabilmesi igin Ingilizce olarak ta tasarlanmustir.
Telefon dilini Ingilizce olarak kullananlar igin tiim meniiler Ingilizce olarak ekranda
goriilmektedir. Sekil 5’te sadece “tek orneklem t testi” igin Ingilizce ekran goriintiisii
gosterilmistir.

el e CESIS

One sample test of means

ynificar | (a
0.05 v
Mean C
180
Mean 1
210
tandard
80
Hypothesis Side
Two-sided -
Nonparametric-Adjusted
Normal Distributed ~
U

Sekil 5. Mobil uygulama Ingilizce dili kullanim 6rnegi; “tek 6rneklem t-test” icin
orneklem biiyiikliigii hesaplama boliimii ekran goriintiisii

3. BULGULAR

Calismamizin uygulama boliimiinde gelistirdigimiz mobil uygulama ve literatiirde 6rneklem
bliyiikliigli ve giic hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilan G*Power ve PASS paket
programlari ile eslestirilmis t testi (paired t test) ve ki-kare testi i¢in 6rneklem biiytikliikleri
hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Orneklem biiyiikliigii hesaplamak icin 2. Boliimde
formiilasyonu verilen eslestirilmis t testi ve ki-kare analizi i¢in birer 6rnek uygulama
yapilmaistir.
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Mobil uygulamamiz ile yapilan 6érneklem biiyiikliigii analizi sonucunda ¢ift yonlii eslestirilmis
t-test kullanilarak sonsuz bir evren biiyiikliiglinde 0.05 anlamlilik diizeyi (% 95 giiven aralig1)
ile 3 birimlik bir farkin % 80 gii¢ ile ortaya ¢ikarilmasi i¢in toplam 16 6rneklem biyikligi
alimmas1 gerektigi raporlanmistir. Ekran goriintiisti Sekil 6’da sunulmustur. Ayrica Sekil 6’nin
elde edilmesinde kullanilan formiilasyon ile sonucun hesaplanmasi da asagida Esitlik 11 ile
gosterilmistir.

[z raPOR

Toplam Orneklem Biiyiikliigii
n=16

Glig=0.80
Anlamlilik Diizeyi = 0.05
Tek veya Cift Yon = Gift Yon
Ortalamalar Arasi Fark = 3,00
Farklarin Standart Sapmasi = 4

Rapor;
Cift Yonli Eslestirilmis iki 6rneklem t
testi kullanarak 0.05 anlamlilik diizeyi
(%95.0 giiven) ile 4 standart sapmaya
sahip 3,00 birimlik farkin % 80 gii¢
ile ortaya gikanlmasi igin toplam 16
orneklem biy(iklUiga alinmahdir.

Kaynakga;
Demir E. Akga BA. Hayme S. Kose SK.
(2018). A New Mobile Application for
Sample Size Calculations in Medical
Research, XX. Ulusal ve Ill. Uluslararasi
Biyoistatistik Kongresi, 26-29 Ekim 2018,

E-POSTA GONDER CIKIS

Sekil 6. Mobil uygulama “eslestirilmis t-test” icin 6rneklem biiyiikliigii raporu

4%(1,960 + 0.842)>  1,9607 _
= = +-——=16 (11)

n

G*Power ve PASS ile de benzer sonu¢ bulunmustur. Paket programlarina ait rapor ¢iktilari
Sekil 7°de gosterilmistir.

Paired Means Power Analysis

Numeric Results for Paired T-Test
Null Hypothesis: Mean of Paired Di =0,A Hyp : Mean of Paired Differences # 0
Unknown standard deviation.

Mean of Paired Effect
Power N Alpha Beta Differences S Size
0.80056 16 0.05000 0,19944 3.0 40 0,750
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Y Report Definitions

Power is the probability of rejecting a false null hypothesis

N is the number of pairs drawn from the population.

Alpha is the probability of rejecting a true null hypothesis.

Beta is the ility of ing a false null h i

Mean of Paired Differences is the mean difference at which the power and sample size are determined

S is the standard deviation of the paired diffe for the ion. It is d to be unknown.

Effect Size, [Mean of Paired Differences)/Sigma, is the relative magnitude of the effect under the
altemative.

Summary Statements

A sample size of 16 achieves 80% power to detect a mean of paired differences of 3,0 with an
estimated standard deviation of differences of 4,0 and with a significance level (alpha) of
0,05000 using a two-sided paired t-test.
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Sekil 7. G*Power ve PASS paketleri “eslestirilmis t-test” icin 6rneklem biiyiikliigii
raporu

Mobil uygulamamiz ile yapilan 6rneklem biiyiikliigli analizi sonucunda 1 serbestlik dereceli
(df) ki-kare testi kullanilarak 0.05 anlamlilik diizeyi ve % 80 gii¢ ile 0.3 olan bir etki
bliyiikliigiinii ortaya ¢ikarmak i¢in toplam 88 oOrneklem biiyiikligli alinmasi gerektigi
raporlanmustir. Islem adimlar1 ve rapor ekran gériintiisii Sekil 8’de sunulmustur.
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Kategorik degigkenler igin Ki-k...

[z raPoR
Rt Toplam Orneklem Biiytikligii
080 - 88
L Glig
aanlamlilik diizeyi o
0.05 -
Anlamlilik Diizeyi
Etkd bUyGkIGg (w) 0.08
| Etki BiyiiklGgi (w)
0,300

Serbestlik derecesi (df)

[ |
Rapor;

1 serbestlik dereceli (df) Ki-Kare Testi
HESAPLA kullanilarak 0.05 anlamilik diizeyi (%95.0
gliven) ve % 80 gl ile 0,300 olan bir etki

blykliginii ortaya gikarmak igin toplam
88 orneklem blylklugl alinmahdir.

Serbestlik Derecesi (df)
1
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Sekil 8. Mobil uygulama “ki-kare test” icin 6rneklem biiyiikliigii raporu

Ayrica Sekil 8’in elde edilmesinde kullanilan formiilasyon ile sonucun hesaplanmasi da
asagida Esitlik 12 ile gosterilmistir. Sonuglar 6rneklem biiytlikliigii i¢in {liste yuvarlanmaktadir.

A 7,85 7,85
n=—-= = =

= 87,22 = 88 12
w? 032 0.09 12)

Esitlik 2 i¢in gerekli olan merkezi olmayan ki-kare dagilim degerleri 0.80 ve 0.90 gii¢ i¢in
0.01 ve 0.05 anlamlilik diizeyinde Tablo 1’de verilmistir (Lachin, 1977).

Tablo 1. Merkezi olmayan Ki-kare dagilim degerleri

1-—4=0.80 1-=0.90
Serbestlik derecesi a =0.01 a«=0.05 a=0.01 a=0.05
1 11.68 7.85 14.88 10.51
2 13.89 9.64 17.43 12.66
3 15.46 10.91 19.25 14.18
4 16.75 11.94 20.74 15.41
5 17.87 12.83 22.03 16.47
6 18.88 13.63 23.19 17.42
7 19.79 14.36 24.24 18.29
8 20.64 15.03 25.22 19.09
9 21.43 15.65 26.13 19.83
10 22.18 16.25 26.99 20.54

G*Power ve PASS ile de benzer sonu¢ bulunmustur. Paket programlarina ait rapor ¢iktilari
Sekil 9’da gosterilmistir.
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it G"Power 3.1.9.2 - X
Chi-Square Test Power Analysis
Numeric Results for Chi-Square Test

Power N w Chi-Square DF Alpha Beta
0,80353 88 0,3000 7.9200 1 0,05000 0,19647
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Report Definitions
Power is the probability of rejecting a false null hypothesis. It should be close to one
pr— e N is the size of the sample drawn from the population. To conserve resources, t should be small
S—offit tests: Cantingency tables = W is the effect size—a measure of the magnitude of the Chi-Square that is to be detected
DF is the degrees of freedom of the Chi-Square distribution
% Alpha is the probability of rejecting a true null hypothesis
Beta is the probability of accepting a false null hypothesis

Miests v |Geo

03 79200000

3.8414588 Summary Statements
T A sample size of 88 achieves 80% power fo detect an effect size (W) of 0,3000 using a 1 degree
e of freedom Chi-Square Test with a significance level (alpha) of 0,05000

0.05

Powier (1-B err prob) 0.80

of 1

Sekil 9. G*Power ve PASS paketleri “ki-kare test” icin 6rneklem biiyiikliigii raporu

Uygulamamizda etki biiylikliigli dogrudan arastirmacinin literatiir, pilot ¢caligma veya uzman
goriisiine gore girdigi bilgiler ile de hesaplanmaktadir. Etki biiyiikliigiinii hesapladiktan sonra
Ki-kare testi i¢in elde edilen rapor ve islem adimlar1 Sekil 10°da gosterilmistir.

{y raPOR
Toplam Orneklem Bilyiikligi
48
Gug
0.80

Anlamlilik Diizeyi
0.05

Etki BlykIigi (w)
0,406

ETKI BOYOKLOGONO HESAPLA (W)

Serbestlik Derecesi (df)
1

Rapor;

1 serbestlik dereceli (df) Ki-Kare Testi
kullanilarak 0.05 anlamlilik diizeyi (%95.0
giiven) ve % 80 giig ile 0,406 olan bir etki
biylikiiguni ortaya gikarmak igin toplam

48 drneklem biyUkligu alinmalidir.

12 3 45 6 78 9 0
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Sekil 10. Mobil uygulama “ki-kare test” icin etki biiyiikliigii hesaplamasi ve 6rneklem
biiyiikliigii raporu

4. TARTISMA

Literatiirde 6rneklem biiyiikliigii tahmini i¢in G*Power, PASS, STATA, R gibi bir¢ok paket
program bulunmaktadir. Paket programlari disinda da online olarak bazi web siteleri
bulunmaktadir (http://powerandsamplesize.com/Calculators/). Literatiir taramasi sonucunda
orneklem biiyiikliigii hesaplayabilen mobil uygulamalar ile ilgili sadece 2 makale
bulunmustur. Munjal ve ark. (2014)’nin gelistirmis oldugu “GLIMMPSE Lite” isimli mobil
uygulama tek yonliit ANOVA igin gelistirilmis olup diger istatistiksel testler i¢cin 6rneklem
hesaplanamamaktadir. Ngamjarus ve ark. (2016) tarafindan gelistirilen “n4Studies” Google
play store icerisinde bulunamamuigstir. “Power analysis” ve “sample size” anahtar kelimeleri ile
Play Store’dan yapilan aramalarimiz sonucunda “SampSize”, “Simple Sample Size”, “Sample
Size”, “Statistics and Sample Size”, “Sample Size Calculator”, “Sample Size Calculators”,
“Snap Sample Size Calculator” isimli mobil uygulamalar bulunmustur. Gelistirdigimiz
“Orneklem” isimli uygulama bulunan bu uygulamalarin tamamindan daha kapsaml ve daha
hizli ¢alismaktadir. Ayrica diger uygulamalarda sonug¢ yazdirmak i¢in rapor mail yoluyla elde
edilememektedir. Gelistirdigimiz uygulamada ise 6zellikle etik kurul bagvurulart igin sonug
raporu olusturulmasi 6nemli bir tistiinliiktiir. Yerli literatiirde mobil uygulama olarak sadece 1
uygulama bulunmustur. “Gii¢ analizi” isimli bu uygulama igerisinde iki grup ortalamasinin ve
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iki grup oranmin karsilastirildigi sadece 2 secenek bulunmaktadir. Orneklem biiyiikliigii
uygulamamiz gii¢ analizi uygulamasma gore cok daha kapsamlidir. Gelistirdigimiz
uygulamanin Uluslararast kullanilabilen popiiler bir uygulama olmasi igin gelistirme
calismalar1 devam etmektedir.

5. SONUC

Orneklem biiyiikliigiiniin dogru olarak belirlenmesi bir arastirmanin ilk ve en onemli
asamalarindan birisidir. Dogru olarak hesaplanan 6rneklem biiyiikliigii, bir calismanin yeterli
giice sahip olmasini, israftan kaginilmasin1 ve hastalarin gereksiz deneysel tedaviye maruz
kalmamalarini saglayacaktir. Bu c¢alisma ile hem iilkemizdeki hem de diger {ilkelerdeki
arastirmacilarin kullanabilecegi Google Play Store igerisinden indirilebilecek yeni bir mobil
uygulama gelistirdik. Yapilan bu mobil uygulama ile elde edilecek Orneklem biiyiikligi
sonu¢ raporunun etik kurullarinda kabul edilmesi beklenilmektedir. Ulkemizdeki tiim
aragtirmacilarin bu uygulama ile ¢aligmalarinda kullanacaklar1 6rneklem sayilarini kendileri
rahatlikla hesaplayabilecek ve etik kurul basvurularinda mobil uygulamadan aldiklar1 raporu
kullanabilecektir.
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1. GIRIS

Cok sayida degiskenin yer aldig1 bir ¢alismada en dogru tahmini istatistiksel modele hizli ve
kolay ulasmak oldukca 6nemlidir. Ozellikle de ¢oklu baglant1 sorunu oldugu durumda yiiksek
boyutlu verilerden dogru ve yorumlanabilir modele ulagmak icin algoritmalardan
yararlanilmaktadir. Uygulama ve modelleme ¢aligmalarinda siklikla karsilasilan c¢oklu
baglant1 (multicollinearity), asir1 uygunluk (overfitting) ve aykir1 deger (outlier) gibi
problemlere kars1 ¢6ziim bulacak ve kolay uygulanabilecek algoritmalar 6nerilmekte ve halen
gelistirilmeye devam edilmektedir.

Bu calismada Korelasyon Matrisi Boyut indirgeme (Dimensional Reduction of Correlation
Matrix — DRCM), Parametrik Olmayan Korelasyon Matrisi Boyut indirgeme (Nonparametric
Dimensional Reduction of Correlation Matrix — DRCM-N), Varyans Inflasyon Faktor
(Variance Inflation Factor — VIF) Regresyon ve Giiclii Varyans Inflasyon Faktdr (Robust
Variance Inflation Factor — R.VIF) Regresyon metotlar1 tanitilmistir. Farkli senaryolarla
kurgulanan bir simiilasyon ¢aligmasiyla da yaklagimlarin hangi durumlarda avantajli olduklar1
degerlendirilmistir.

2. YONTEM
2.1. Varyans Inflasyon Faktor (VIF) Regresyon Metodu

VIF regresyon, a-investing kurali kullanarak streamwise regresyon yaklasimiyla gelistirilen
bir metottur. Bu metot seyreklik (sparsity) varsayimi (k<p) temelinde gelistirilmistir ve
marjinal yanlis bulgu (marginal False Discovery Rate-mFDR) oranimi kontrol etmektedir
(Foster ve Stine, 2008). VIF regresyon, stepwise regresyonun ¢oklu baglanti sorununa
¢cozlimsiiz kalmasi nedeniyle gelistirilmistir (Lin, Foster ve Ungar, 2011).

2.2. Giiclii Varyans Inflasyon Faktor (R.VIF) Regresyon Metodu

Bu metot, VIF klasik regresyon metodunun veri setindeki aykir1 deger var olmasindan
etkilenmesi dezavantajina karsilik Dupuis ve Victoria-Feser (2013) tarafindan gelistirilmis
giiclii bir yaklasimdir. Klasik VIF regresyon metodunun tiim 6zelliklerini tagimaktadir. Bu
algoritma kii¢iik model sapmalarina kars1 oldukca giicliidiir.

2.3. Korelasyon Matrisi Boyut Indirgeme (DRCM) Metodu

DRCM metodu, Midi ve Uraibi (2014) tarafindan onerilmistir. Bu yaklasim iki adimdan
olusmaktadir. Ilk adimda belirlenen esik degerinden (threshold) daha biiyiik mutlak
korelasyonlara sahip degiskenler dahil edilerek korelasyon matrisinin boyutu indirgenmeye
caligilir. Ikinci adimda ise potansiyel modelin parametre tahminleri icin p degerleri hesaplanir.

2.4. Parametrik Olmayan Korelasyon Matrisi Boyut Indirgeme (DRCM-N) Metodu
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DRCM-N, DRCM metodunun parametrik olmayan versiyonudur. Bu metotta korelasyon
matrisi olarak spearman korelasyon matrisi kullanilir ve DRCM yaklagimindaki tiim asamalar
benzer sekilde hesaplanir. DRCM-N metodunun hizli regresyon kestiricisi olarak kullanilmasi
ilk olarak bu ¢alismada Onerilmistir.

Veri setindeki aykir1 degerlerin etkisini incelemek i¢in veri seti “normal” ve “%5 oraninda
aykirt deger igerecek” sekilde yapilandirilmistir. Coklu baglanti etkisini incelemek ig¢in de
veri setinde hedef degiskenler arasindaki korelasyonlar (corr(Li, Lj) =0,i #]j,i,j =
1,..,k) 8, = 0.1 (R? =0.20) ve 6, = 0.85 (R? = 0.80) olarak belirlenmistir. Ongériilen
lineer modeldeki degiskenlerin tamami ¢ok degiskenli normal dagilimdan tiiretilmistir. Her
bir senaryoda hedef bagimsiz degisken sayist sabit yani 5 alinmistir. Giiriiltii degiskenleri
hedef degisken ile iligkili ve hedef degisken ile iligkisiz olacak sekilde belirlenmistir. Toplam
bagimsiz degisken sayisinin 50, 100, 250, 500, 750 ve 1000 alindig1 normal ve %5 oraninda
aykirt deger iceren veri seti olmak tizere iki farkli veri tliri alinarak toplam (2x2x6) 24 farkl
senaryo olusturulmustur. Orneklem hacmi 5000°dir ve her bir senaryo 100 kez tekrarlanmustir.
Toplamda 9600 adet model incelenmistir. Her bir kosulda dort metotla elde edilen hata
kareler ortalamasi karekokii (RMSE) degerleri kaydedilmistir. Simiilasyon ¢aligmasi
MATLAB programinda ve Intel(R) Core(TM) i7-6500U CPU @ 2.50GHz, 2592 Mhz, 2
cekirdek, 4 mantiksal islemci bilgisayarla yapilmistir.

3. BULGULAR

Coklu baglant1 ve aykir1 deger varliginda, modelde yer almasi diisiiniilen bagimsiz degisken
sayisinin artmast durumunda DRCM, DRCM-N, VIF regresyon ve R.VIF regresyon
metotlarinin  performanslarint  gosteren degerler Tablo 1°de verilmistir. Simiilasyon
calismasinda belirlenen tiim senaryolarda dort metot ile hedef bagimsiz degiskenlerin
tamaminin final modele secildigi gbézlenmistir. Final modele en kisa siirede ulasan metotlar
sirastyla DRCM ve DRCM-N’dir. R.VIF regresyon metodunun final modele ulagma siiresi
VIF regresyon metoduyla elde edilen siireden yaklasik 2 kat daha kisadir. Tiim senaryolarda
modele giren toplam giirtiltii degisken sayist en fazla DRCM ve DRCM-N metotlariyla
secilmistir. Her bir senaryo icinde dort metotla elde edilen RMSE degerleri benzer iken,
normal veri setine gore aykir1 deger igeren veri setinde her bir metotla elde edilen RMSE
degerlerinin daha yiiksek olduklar1 ve degisken sayisinin artmasiyla azalma egiliminde
olduklar1 gozlenmistir. Degisken sayist 500 ve daha fazla iken DRCM ve DRCM-N
metotlartyla toplam giiriilti degiskenlerin yaklagik % 2.3’{inlin final modele se¢ildigi
bulunmustur. R.VIF regresyon metodu tiim senaryolarda, hedef degiskenler ile iligkisiz
giiriiltii degiskenlerinin hicbirini final modele dahil etmemistir. Aykir1 deger iceren veri
setinde her bir metodun final modele ulagma siireleri, aykir1 deger icermeyen veri setinde her
bir metotla elde edilen siirelerden daha uzundur. Bu durum degisken sayisinin artmasiyla daha
da belirginlesmektedir. Her iki veri setinde degisken sayist 750’nin iistiinde ve teta degeri
0.85 iken DRCM ve DRCM-N metotlariyla hedef degisken ile iliskili giiriiltii degiskenlerin
% 20’sinin, VIF regresyon metoduyla % 10’unun final modele dahil edildigi ancak R.VIF
regresyon metoduyla bu degiskenlerin hi¢birinin final modele dahil edilmedigi gézlenmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Biiytik veri seti oldugunda ve veri setinde aykir1 deger var oldugu durumlarda geleneksel
metotlarin yeterli olmamasi ve bu metotlarla elde edilen sonuglarda bilgi kaybinin olmasi
nedeniyle hizli regresyon algoritmalarmin kullanilmasi zorunlu hale gelmistir. Literatiirde
hizli regresyon metotlariyla ilgili sinirlt sayida ¢aligmalarin var oldugu ve ¢aligmalarin halen
devam ettigi gézlenmistir. Bu konuda literatiirde yapilan ¢alismalardan biri olan Dupuis ve
Victoria-Feser (2013)’in ¢alismasinda biiyiik veri seti ile ¢alisildiginda ve veri setinde aykiri
deger oldugu durumda hizli kestirime ulasmak i¢in klasik VIF regresyon yerine giiclii VIF
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regresyon metodunun kullanilmasini 6nermisglerdir. Bir diger simiilasyon ¢alismasi ise Midi
ve Urabi (2014) tarafindan yapilmistir. Midi ve Urabi (2014) yaptiklart simiilasyon
calismasinda Adaptive Lasso, VIF ve DRCM metotlarin1 karsilastirmislardir ve DRCM
metodunun daha iyi performans gosterdigini bulmuslardir. Bu ¢alismada ise yiiksek boyutlu
veri setinde kullanillan DRCM, DRCM-N, R.VIF regresyon ve VIF regresyon metotlarinin
performanslar1 farkli senaryolarda incelenmistir. DRCM-N yaklagimimnin hizli regresyon
tahmin edici olarak kullanilabilecegi ilk olarak bu c¢alismada Onerilmistir. Tiim senaryolarda
DRCM ve DRCM-N’nin final modele ulasan en hizli metotlar olduklar1 saptanmistir. Bu iki
metotla final modele secilen hedef degisken ile iligkisiz giiriiltii degisken sayisinin ve toplam
giirtiltii degisken sayisinin, R.VIF ve VIF regresyon metotlariyla elde edilenlerden daha fazla
olduklar1 gozlenmistir. Sonug olarak normal ve aykiri deger igeren veri yapilarinda R.VIF
regresyon metodunun daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

Glinlimiiz teknolojisi sayesinde hizla biriken biiyiik veriler i¢in tahmin modellerinin
geleneksel yontemler olarak kullanilmasini ve 6zellikle veri setinde ¢oklu baglanti ve aykiri
deger olmasi durumunda hizli regresyon kestiricisi olarak R.VIF regresyon metodunun tercih
edilmesini 6nermekteyiz.
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n=5000 Aykir1 deger iceren (%5) Normal
I’(|i, |j)=0.20 I’(|i, |j)=0.80 r(Ii, |j)=0.20 I'(li, |j)=0.80
p Bulgular DRCM | DRCM-N | R.VIF VIF DRCM | DRCM-N | R.VIF VIF DRCM | DRCM-N | R.VIF VIF DRCM | DRCM-N R.VIF VIF
Ort.Siire (s) 0.186 0.213 1.003 2.186 0.153 0.210 0.965 2.094 0.118 0.140 0.569 1.304 0.106 0.130 0.570 1.305
A (n=5) (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
50 B (n=10) (%) 0.20 0.20 0.10 0.10 - - - - - - - - - - - -
C (n=35) (%) - - - - - - - - 0.06 0.06 - - 0.06 0.06 - -
D (n=45) (%) 0.04 0.04 0.02 0.02 - - - - 0.04 0.04 - - 0.04 0.04 - -
RMSE 0.968 0.968 0.970 0.970 0.969 0.969 0.970 0.970 0.921 0.921 0.923 0.924 0.923 0.923 0.923 0.924
Ort.Siire (s) 0.315 0.486 1.983 4.258 0.330 0.462 1.882 4.149 0.182 0.250 1.092 2.480 0.159 0.224 1.119 2.487
A (n=5) (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 B (n=10) (%) - - 0.10 0.10 - - 0.10 0.10 - - - - - - - -
C (n=85) (%) 1.41 1.43 - - 1.62 1.55 - - 0.86 0.85 - - 1.29 1.16 - -
D (n=95) (%) 1.26 1.28 0.01 0.01 1.45 1.39 0.01 0.01 0.77 0.76 - - 1.15 1.04 - -
RMSE 0.967 0.967 0.966 0.966 0.967 0.967 0.966 0.966 0.921 0.921 0.919 0.920 0.920 0.920 0.910 0.920
Ort.Siire (s) 1.157 1.504 4.476 9.312 1.043 1.257 4.430 9.319 0.592 0.705 2.702 5.817 0.604 0.704 2.693 5.823
A (n=5) (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
250 B (n=10) (%) - - 0.10 0.10 - - 0.10 0.10 - 9.90 - - - - - -
C (n=235) (%) 1.74 1.74 - - 2.08 2.04 - - 1.28 1.26 - - 1.59 1.49 - -
D (n=245) (%) 1.67 1.67 0.004 0.004 2.00 1.96 0.004 0.004 1.22 1.61 - - 1.53 1.43 - -
RMSE 0.953 0.954 0.953 0.953 0.951 0.95 0.952 0.953 0.907 0.906 0.904 0.904 0.907 0.906 0.904 0.904
Ort.Siire (s) 2.871 3.457 8.734 19.079 2.708 3.442 8.713 19.029 1.903 2.145 5.335 11.416 1.888 1.999 5.425 11.460
A (n=5) (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
500 B (n=10) (%) 0.10 0.20 0.10 0.10 10 10.20 0.10 0.10 0.10 0.10 - 0.10 0.10 10 - 0.10
C (n=485) (%) 2.08 2.06 - - 2.47 2.27 - - 1.86 1.65 - - 2.47 2.27 - -
D (n=495) (%) 2.04 2.02 0.002 0.002 2.62 243 0.002 0.002 1.82 1.62 - 0.002 242 243 - 0.002
RMSE 0.952 0.951 0.949 0.95 0.952 0.951 0.949 0.949 0.908 0.908 0.907 0.908 0.905 0.905 0.904 0.904
Ort.Siire (s) 5.835 6.683 12.745 | 27.248 6.214 6.585 13.242 | 27.412 4.190 4.482 8.000 17.004 4.386 4.811 8.842 17.944
A (n=5) (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
750 B (n=10) (%) 0.10 - 0.20 0.10 - 0.10 0.20 0.10 - - - - - - - -
C (n=735) (%) 1.90 1.90 - - 244 2.38 - - 1.77 1.64 - - 2.17 2.14 - -
D (n=745) (%) 1.88 1.87 0.003 0.001 2.41 2.35 0.003 0.001 1.75 1.62 - - 2.14 211 - -
RMSE 0.95 0.95 0.948 0.949 0.95 0.95 0.948 0.949 0.905 0.904 0.903 0.904 0.905 0.905 0.904 0.904
Ort.Siire (s) 9.870 10.681 | 17.585 | 37.220 9.177 10.089 | 17.214 | 36.788 6.365 6.796 10.757 22.835 6.032 6.740 11.697 | 23.916
A (n=5) (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
1000 B (n=10) (%) 19.80 19.80 - 9.90 19.80 19.80 - 9.90 9.90 9.90 - 9.90 19.80 19.80 - 9.90
C (n=985) (%) 2.53 1.82 - - 2.13 2.13 - - 2.47 1.94 - - 2.14 2.03 - -
D (n=995) (%) 2.71 2.00 - 0.10 2.31 231 - 0.10 2.54 2.02 - 0.10 2.32 2.21 - 0.10
RMSE 0.937 0.936 0.934 0.938 0.937 0.936 0.934 0.938 0.893 0.892 0.891 0.893 0.892 0.892 0.891 0.893

Ort: Ortalama, s: saniye, A: Hedef bagimsiz degiskenlerin ortalama sayisi, B: Hedef degisken ile iligkili giiriiltii degiskenlerin ortalama sayisi, C: Hedef degisken ile iligkili olmayan giiriiltii degiskenlerin ortalama
sayist, D: Toplam giiriiltii degisken sayisi, RMSE: Hata Kareler Ortalamasi Karekékii, DRCM: Korelasyon Matrisi Boyut Indirgeme Metodu DRCM-N: Parametrik Olmayan Korelasyon Matrisi Boyut Indirgeme

Metodu, VIF: Varyans inflasyon Faktor Regresyon, R.VIF: Giiclii Varyans inflasyon Faktor Regresyon
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1. GIRIS

Kalp hiicreleri tarafindan iiretilen elektriksel aktiviteyi algilayan cihaza, EKG cihazi
(elektrokardiyograf); elde edilen aktivasyon ¢izelgesine elektrokardiyogram; okunmasi ve
degerlendirilmesi iglemine de EKG (elektrokardiyografi) denir. EKG sinyalleri ile kalp
kasinin kasilma sekli gdsterir, ritim ve iletim bozukluklari belirlenir, koroner yetmezlikleri ve
myokard infarktiis varlig1 tanis1 konulabilir, kalp kasinda kalinlasma ve kalp bosluklarinda
genisleme teshisi konulabilir, bazi kalp ilaglarmin etkileri takip edilebilir, elektrolit

dengesizligi (6zellikle potasyum eksikligi veya fazlaligi) arastirilabilir, kalp dist hastaliklarin
kalbe etkileri arastirilabilir (T.C.M.E.B., 2011).

EKG sinyallerinin = smiflandirilmasi, kalp hastaligiin  klinik tanisinda  6nemli rol
oynamaktadir. Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) EC57
standardina gore 5 tiirlii kalp aritmisi vardir. Bunlar normal atim (N), ventrikiiler ektopik atim
(V), supraventrikiiler ektopik atim (S), fiizyon atimi (F) ve bilinmeyen atim (Q) olarak
isimlendirilir.

EKG dalga formlar1 ayn1 hasta i¢in farkli zamanlarda farklilik gosterebilir. Bu sebepten
hastalarin uzun EKG verilerine ihtiya¢ olabilir. Hekimlerin uzun EKG kayitlarin1 gozle takip
etmeleri ¢ok zordur ve hataya meyillidir. Dolayisiyla bu sinyallerin bilgisayar destekli bir
sistem tarafindan gézlemlenmesine gerek duyulur.

Literatiirde EKG sinyallerinin siniflandirilmasi iizerine bir¢ok calisma bulunmaktadir. Bu
caligmalarin biiylik kisminda sinyallerden 6znitelik ¢ikararak geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinden faydalanilmistir (Das & Samit, 2014) (Ceylan & Ozbay, 2007) (Zadeh,
Khazaee, & Ranaee, 2017). Derin 6grenme algoritmalar1 veriden Oznitelik ¢ikarma ihtiyaci
duymazlar. Derin 6grenme yontemlerinin EKG smiflandirmasi i¢in bir diger avantaji ise EKG
verilerinin morfolojik varyasyonlarinda hem zaman hem de frekans domenini kullanmasidir.

(Acharya , ve digerleri, 2017)’de Acharya R.U. VD., yaptiklar1 ¢alismada EKG sinyallerinde
5 farkli kalp atis1 kategorisini otomatik olarak tanimlamak i¢in 9 katmanli derin bir
konvoliisyon noral ag (CNN) gelistirmislerdir. EKG'lerde kalp atislarinin  tanisal
siiflandirmasinda sirasiyla% 94.03 basar1 elde etmislerdir.

(Kiranyaz, Ince, & Gabbouj, 2016)’da Kiranyaz S. V.D., yaptiklar1 ¢alismada tek boyutlu
(1D) CNN ile 5 farkli kalp atis1 kategorisini EKG sinyalleri ile siniflandirmiglardir.

(Rajpurkar, Hannun, Haghpanahi, Bourn, & Ng, 2017)’de Rajpurkar P. V.D., Ardisik
uzunluktaki EKG zaman serilerinde aritmileri saptamak i¢in 34 katmanl bir sinir a1 (CNN)
egitmislerdir.

Bu calismada veriler, halka agik veritabani olan “Heartbeat Categorization Dataset” isimli
veritabanindan elde edilmistir (Goldberger, ve digerleri, 2000). Calismanin 2. boliimiinde
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LSTM aglar1 hakkinda bilgi verilmistir. 3. boliimde onerilen yontem anlatilmigtir. 4. boliimde
uygulamalar ve 5. boliimde sonug anlatilmistir.

2. YONTEM

Uzun — Kisa Donem Hafiza Aglar1 (LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglarinin (Recurrent Neural
Network -RNN) bir tiiriidiir. LSTM algoritmasini 6ne ¢ikaran uzun donem hafizaya sahip
olmasidir. Sekil 1’de t zaman adiminda LSTM algoritma mimarisi gosterilmistir.

Sekil 1. LSTM Algoritma Mimarisi

Sekil 1 bulunan isaretlerden x sembolii kapiy1 temsil eder. Oklar ile temsil edilen vektor
degerlerini sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) ile 0 — 1 araligina gekerek kapi gorevi goriir.
Sekil 1°de 1 ile gosterilen yap1 bir 6nceki ¢ikistan (h,_;) ve giristen (X;) gelen bilginin
hangilerinin hatirlayip hatirlamayacagina bir bagka deyis ile bir onceki hafizaya (C;_q)
eklenip eklenmeyecegine karar verir. Bu kapiya unutma kapis1 (forget gate) denir. 2 ile
gosterilen kap1 bir onceki cikistan (h,_4) ve giristen (X,;) gelen bilginin hafizaya eklenip
eklenmeyecegine karar verir. Bu kapiya giris kapist (output gate) denir. 3 ile gosterilen kapi
ise onceki ¢ikistan (h,_1) ve giristen (X;) gelen vektorler degerlerinden hangisinin ¢ikis olup
olmayacagina karar verir. Bu kapiya da ¢ikis kapist (output gate) denir. Bu yapiyla LSTM agi,
vektorle temsil edilen bilginin hangisinin unutulmast veya unutulmamasi gerektigini,
hangisinin hafizaya girmesi veya girmemesi gerektigini, hangi bilginin zaman adimindan
cikacagini veya ¢ikmayacagini yapay sinir aglari ile 6grenir.

|
T

Sekil 2. Unutma Kapisi

]

Unutma kapisint matematiksel olarak ifadesi Esitlik 1°de gosterilmistir. Esitlik 1°de;
f+: t zamaninda hafiza kapisinin ¢ikisini,
o: degerleri 0 ile 1 arasinda tutan (normalizasyon) sigmoid fonksiyonunu,
W;: unutmay1 6grenecek yapay sinir agina ait agirlik degerlerini,
h;_1: bir onceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,
X¢: giris degerlerini,
bs: yapay sinir aglarina ait bias agirlik degerlerini

temsil eder. Agin ¢ikisinda 1 bilgiyi tutmayi, 0 ise bilgiyi unutmayi temsil eder.
fe = U(Wf * [he_q, xe] + bf) (1)
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Sekil 3. Giris Kapisi

Esitlik 2°de, giris kapisinin ¢ikisi I, ile gosterilmistir.
o: degerleri 0 ile 1 arasinda tutan sigmoid fonksiyonunu,

W;: hangi bilgilerin hafizaya girece8ini 6grenecek yapay sinir agina ait agirlik
degerlerini,
h¢_4: bir dnceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,
X, girig degerlerini,
b;: yapay sinir aglarina ait bias agirlik degerlerini
temsil eder. Esitlik 3’de ¢; degerlere -1 ile 1 arasinda normalize eden tanh fonksiyonlu bir
yapay sinir ag1 ¢ikisidir.
tanh: degerleri 1 ile -1 arasinda tutan tanh fonksiyonunu,
W;: hangi bilgilerin hafizaya girme aday1 olacagini 6grenecek yapay sinir agina ait
agirlik degerlerini,
h_1: bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,
X giris degerlerini,

b.: yapay sinir aglarma ait bias agirlik degerlerini

temsil eder.
Iy = o(W; * [hy—q, x¢] + by) 2)
¢ = tanh(W, * [hy_1,x¢] + bc) 3

Esitlikler 1, 2 ve 3 ile yapay sinir aglarimiz hafizada kalan veya unutulan, hafizaya yeni
eklenen veya eklenmeye aday bilgileri 6grendikten sonra Esitlik 4 ile hafiza giincellenir.
Esitliklerdeki * ve + operatorleri her iki taraftaki degiskenin i¢indeki her 6genin birer birer
carpilmasi (element-wise multiplication / addition) anlamina gelmektedir.

Ce= Ceor* fr+ i * & (4)

Sekil 4. Cikis Kapisi

Cikis kapisinin ¢ikisi O, ile gosterilir.

o: degerleri 0 ile 1 arasinda tutan sigmoid fonksiyonunu,
W,: hangi bilgilerin hafizaya girecegini O0grenecek yapay sinir agina ait agirlik
degerlerini,
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h;_4: bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,

X¢: giris degerlerini,

b,: yapay sinir aglarina ait bias agirlik degerlerini
temsil eder. Cikis degeri h;, O; ile tanh(C;)’nin element-wise ¢arpimindan olusur. Esitlik 5 ve
6’da O, ve h; esitlikleri verilmistir.

0r = o(Wo * [he_1, x¢] + bo) )

ht = Ot * tanh(Ct) (6)
LSTM’in bir hiicresi i¢in yaptig1 temel islemler yukarida anlatilmistir. LSTM problem tipine
gore ardigik hiicrelerden olusur. Her bir hiicrenin igerisinde 4 farkli (3 sigmoid ve 1 tanh)
yapay sinir ag1 egitilir. LSTM yaratma modelleri problem tipine gore degisir. Coktan ¢oga
(many to many) b; coktan teke, c: tekten ¢oga modeller problem tipine gore secilir. Bu
calismada many to one yani ¢oktan teke bir model yaratilmistir.

one to many many to one many to many many to many
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Sekil 5. LSTM modelleri
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Bu ¢alismada EKG kayitlari igin veri kaynagi olarak PhysioNet MIT-BIH Aritmi Veritabani
kullanilmistir (Moody & Mark). MIT-BIH Aritmi veritaban1 47 farkli kisiden alinan EKG
kayitlarindan olusmaktadir. Siniflandirmalar Tibbi Cihazlarin  Gelistirilmesi Dernegi
(Association for the Advancement of Medical Instrumentation - AAMI) EC57 standardina
gore kardiyologlar tarafindan olusturulmustur (AAMI, 1998).

Elde edilen veritabani egitim ve test verisi olarak dosyalanmigtir. Egitim ve test verilerinin
ozeti Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. PhysioNet MIT-BIH Aritmi Veritabam Ozeti

Sinif Aciklama Egitim  Test
N Normal 72471 18118
S Supraventrikiiler aritmi 2223 556
Vv Ventrikiil erken vurus aritmisi 5788 1447
F Ventrikiil ve Normal vuruslarin fiizyonu aritmisi 641 163
Q Smiflandirilamayan vurus aritmisi 6431 1608

TOPLAM 87554 21892

Egitim ve test veri kiimesinde 188 siitlin bulunmaktadir. Son siitun 0 dan 4’e kadar
numaralandirilmistir. Her rakam bir sinifi temsil etmektedir. Rakamlarin temsil ettikleri sinif
Tablo 1°de gosterilmistir. Veritabanindaki bazi EKG sinyalleri digerlerine gore kisa
oldugundan veritaban1 olusturanlar tarafindan hepsi esit boyutlu 187 siitunluk hale
getirilmigtir. Tablo 1°de goriildiigii {izere siniflar arasinda sayr bakimindan esitsizlik vardir.
Bu esitsizlik siniflandiricinin yanlis sonuglar vermesine sebebiyet verebilir. Bu ¢alismada
egitim veri kiimesi; egitim veri kiimesindeki 6rneklerden rastgele 5000°er adet alinarak
olusturulmustur. 5000’den az miktarda Ornek igeren smiflar igin veri arttirma (data
augmentation) islemi gergeklestirilmistir. Ayni islem test veri seti icin de 2000’er adet 6rnek
alinarak gergeklestirilmistir.
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EKG sinyallerine 5 katmanli bir LSTM ag1 uygulanmigtir. Bu katmanlar, giris katmani, 50
gizli birimli LSTM katmani, 5 sinif i¢in tam bagli katman, softmax katmani ve siniflandirma
katmanidir. Onerilen yontem EKG sinyal siniflandirmasinda ortalama % 96.95 basari
gostermistir. Onerilen LSTM ag1; adam optimizasyonu, 150 epochs, 58500 iterasyon, 0.01
O0grenme orani ile egitilmistir. Sekil 6, onerilen modelin karmasiklik matrisini gostermektedir.
Modelin basariminm1 gosteren dogruluk, kesinlik, secicilik, duyarlilik, f score degerlerini
hesaplamada Esitlik 7, 8, 9, 10 ve 11’°den faydalanilmstir.

Esitliklerde gecen, TP; smiflandirict EEG simifin1 X tahmin etti, ger¢gekte EEG X sinifina
aittir. Seklindeki degerlendirme sayisini temsil eder. TN; siniflandirict EEG smifin1 X degil
tahmin etti, gergekte EEG sinifi X degil. Seklindeki degerlendirme sayisini temsil eder. FP;
siniflandirict EEG  smifint X tahmin etti, gergekte EEG smifi X degil. Seklindeki
degerlendirme sayisini temsil eder. FN; siniflandirict EEG simifimt X degil tahmin etti,
gercekte EEG simifi X. Seklindeki degerlendirme sayisini temsil eder.

TP+TN

DOgl"LIIUk (Accuracy) = m (7)
Kesinlik (Precision) = ——— (8)
Ozgiilliik (Specificity) = TNTJIFVFP 9)
Duyarlilik (Sensitivity or Recall) = TPT+PFN (10)
__ 2#(PrecisionxSensitivity)
f score = Precision+Sensitivity (11)
3. BULGULAR

LSTM ag egitildikten sonra egitim ve test veri kiimeleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen
karmasiklik matrisleri Sekil 6’da gosterilmistir.

Training Accuracy Confusion Matrix Test Data Accuracy Confusion Matrix
181 1861 26 3 14 89
Pl | o | ook | o | o FI tee% | oa% | oo | o1% | oo
N 85 4671 19 307 88 N 89 1856 2 257 46
o3% | 187% | o1 | 12% | o04% 09% | 186% | o02% | 26% | 05%
20q o 28 4963 8 42 24 0 16 1963 4 17
K] 0.0% 0.1% 19.9% 0.0% 0.2% E 0.0% 0.2% 19.6% 0.0% 0.2%
o o
g H
3s 0 174 7 4627 36 5, 0 84 5 1674 13
0.0% 07% 0.0% 185% 0.1% ° 0.0% 0.8% 0.1% 16.7% 0.1%
39 48 8 32 4673
v 50 18 7 51 1835
0.2% 02% 0.0% 0.1% 18.7% v 0.5% 0.2% 0.1% 0.5% 18.4%
% kY o 9 4 & > o = =2
Target Class Target Class
Egitim Veri Kiimesi Test Veri Kiimesi
Karmasiklik Matrisi Karmasiklik Matrisi

Sekil 6. Onerilen LSTM Modeline Ait Karmasiklik Matrisleri

Tablo 2’de smiflandiricinin performans metrikleri verilmistir. 5 sinif i¢in ortalama % 96.95
dogruluk, % 92.22 kesinlik, % 97.97 segicilik, % 92.77 duyarlilik ve 92.40 F skor degeri elde
edilmistir.



XX. Ulusal ve II1.Uluslararas1 Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
26-29 Ekim 2018 GAZIANTEP

Tablo 2. Siiflandirict Performans Metrikleri

Dogruluk Kesinlik Secicilik Duyarhhik
(Accurracy) (Precision)  (Specificity) (Sensitivity)
Simiflar % % % % F Score
F 97.29 93.37 98.35 93.05 93.21
N 94.42 81.76 94.82 92.80 86.93
Q 99.26 98.15 99.53 98.15 98.15
S 96.72 94.25 98.74 88.10 91.07
V 97.09 93.57 98.42 91.75 92.65
| Ortalama 96.95 92.22 97.97 92.77 92.40 |

Calismada elde edilen performans metrikleri literatiirde ki ¢alismalarla kiyaslanmistir. LSTM
aglarimin ortalama dogruluk orani diger 4 ¢calismadan yiiksek degerde ¢ikmugtir.

Tablo 3. EKG Sinyallerinin Siniflandirma Karsilastirilmasi

Ortalama
Calisma Yaklasim Dogruluk (%)
Bu Cahisma* LSTM 96.95
Li T., 2016 DWT + Random Forest 94.60
Matris ve digerleri, 2013 DWT + SWM 93.80
Acharya ve digerleri, 2017 Augmentation + SVM 93.50
Kachuee, Fazelli & Sarrafzadeh, 2018 | Deep Residual CNN 93.40

4. TARTISMA

Yapilan calismada derin 6grenme yontemi ile EKG sinyali smiflandirilmistir. Veri seti
biiylidiik¢e derin 6grenme yontemleri geleneksel yontemlere gore daha iyi sonug vermektedir.
Calismada kullanilan LSTM modeli disinda olusturula bilecek baska bir model daha yiiksek
bagarim gosterebilir.

5. SONUC

Yapilan galigmada biyoistatistik alaninda énemli bir yeri olan zaman serilerinden tahmin ve
zaman serilerini siiflandirma konularinda LSTM aglarimin uygulana bilir oldugu
goriilmiistiir. LSTM aglar1 yiiksek dogruluk oraninda EKG sinyallerini siniflandirmislaridir.
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RServe ile Kiimeleme Algoritmalarina Ait
Web Tabanh Yazihim Gelistirilmesi
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1. GIRIS
Rserve diger programlarin R'yi baglatma veya R programina ve/veya R kitapligina baglanti
kurmasina gerek kalmadan cesitli dillerden zengin R kiitiiphanelerini kullanmasina olanak
veren bir TCP/IP sunucusudur. C/C++, PHP ve Java gibi popiiler diller i¢in istemci tarafi
uygulamalarina sahiptir. Kullanict kimlik dogrulamasi, uzak baglant1 ve dosya aktarimina

olanak saglar. Genellikle Rserve, istatistiksel modellerin ve grafiklerin hesaplanmasi i¢in R
sunucu uygulamasini entegre etmek i¢in kullanilir.

Kiimeleme algoritmalar1 bir dizi veri noktasimi alt kiimelere veya kiimelere gruplandirir.
Algoritmalarin hedefi, i¢sel olarak tutarli olan fakat birbirinden agikg¢a farkli olan kiimeler
olusturmaktir. Baska bir deyisle, bir kiimedeki degerler olabildigince birbirine benzemeli ve
diger degerlerden miimkiin oldugunca farkli olmalidir.

Genel olarak, algoritmik yapiya ve operasyona dayanan, kiimelenmis ve béliinebilen veri
noktalarinin kiimelenmesinin yiginsal (kiimelenmis) ve ayirici olmak tizere iki yolu vardir:

o Kiimelenmis: Aglomeratif bir yaklasim, her bir gézlemi ayr1 bir kiimeye koyarak
baslar ve bir durdurma kriteri yerine getirilene kadar kiimeleri bir araya getirmeye
devam eder.

e Ayiricr: Ayirict yontem, tiim degerleri tek bir kiimeye koyarak baglar ve bir durdurma
kriteri karsilanana kadar degerleri kiimelere bolmeye devam eder.

Kiimeler arasindaki benzerlik genellikle iki kiime arasindaki 6klid mesafeleri gibi farklilik
Ol¢timlerinden hesaplanir ve iki kiimenin arasindaki mesafe ne kadar biiyiikse kiimeleme o
kadar basarilidir.

Farklilik Olgiitiinii hesaplamak i¢in dikkate alabileceginiz birgok 6l¢iim yontemi vardir ve
secim veri kiimesindeki veri tiiriine baglhdir. Ornegin, veri kiimesindeki degiskenler nicel ise
oklid mesafesi kullanilabilir, eger veri iki kategoriye sahip nitel ise Jaccard yontemi
kullanilabilir. Diger mesafe dl¢lim yontemleri ise Manhattan, Minkowski, Canberra v.b. dir.

2. AMAC

Calismanin amaci, licretsiz, kullanici dostu, kolay bir ara yiiz ile kullanicilarin R ve Java
programlama dilleri bilmelerine, veri madenciligi programlar1 kullanmalarina gerek olmadan
veri madenciligi yontemlerini kullanabilmesini saglamaktir.

3. YONTEM

3.1. Kiimeleme icin On Isleme Adimlart

Kiimelemeye baglamadan 6nce dikkat edilmesi gereken birka¢ 6nemli adim vardir.
3.1.1. Scaling

Kiimeleme siirecine baslayabilmek icin degerler 6lgegini normallestirmeniz sarttir. Bunun
nedeni, her gézlemin 6zelliklerinin n boyutlu uzaydaki koordinatlar olarak goésterilmesidir (n,
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ozelliklerin sayisidir) ve daha sonra bu koordinatlar arasindaki mesafeler hesaplanir. Bu
koordinatlar normallestirilmezse, yanlis sonuglara yol acgabilir.
3.1.2. Eksik Deger Atama

Kiimelemeye baslamadan once veri kiimesinde bulunan eksik/null/inf degerleriyle ugragsmak
da onemlidir ¢linkii kiimeleme yontemleri bu degerlere karsi hassastir. Bu degerlerle basa
¢tkmanin bir¢ok yolu vardir; biri bunlari silmek ya da ortalama, ortanca, tepe degeri veya bazi
gelismis regresyon teknikleri kullanarak doldurmaktir. Bu iglemler i¢in R'nin impute (),
Amelia, Fareler, Hmisc vb. gibi bir¢ok fonksiyonu/kiitliphanesi mevcuttur.

3.2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmast

Bu kiimeleme algoritmasinda anahtar operasyon, en yakin iki kiimeyi daha biiyiik bir kiimede
kriter saglanana kadar tekrar tekrar birlestirmektir. Bunun igin ilk olarak cevaplanmasi
gereken ii¢ 6nemli soru vardir:

e Birden fazla noktadan olusan bir kiime nasil temsil edilebilir?

o Kiimelerin “yakinligina” nasil karar verilebilir?

o Kiimeleri birlestirme islemini ne zaman bitirmek gerekir?
Hiyerarsik kiimelemenin calisma algoritmasi ise asagidaki gibidir:

1. Her bir gbézlem noktas: ¢ifti arasindaki mesafeyi hesaplayarak baglar ve bu
degerleri bir uzaklik matrisinde saklar.

2. Daha sonra her noktay1 bir kiimeye yerlestirir.

3. Daha sonra, mesafe matrisinden uzakliklara gore en yakin nokta ciftlerini
birlestirmeye baslar ve sonug olarak, kiimelerin sayisi 1 azalir.

4. Daha sonra yeni olusan kiime ile eski kiimeler arasindaki mesafeyi yeniden
hesaplar ve bu degerleri yeni bir uzaklik matrisinde saklar.

5. Son olarak, tiim kiimeleri tek bir kiimede birlestirilene kadar 2. ve 3. adimlari
tekrar eder.

Kiimelemeye ait kurallara karar vermek icin kiimeler arasindaki mesafeyi 6lgmenin birgok
yolu vardir ve bunlar genellikle Baglanti Yontemleri olarak adlandirilir. Bu yontemlerden
bazilar1 sunlardir:

o Tam baglanti: Kiimeleri birlestirmeden once kiimeler arasindaki maksimum mesafeyi
hesaplar.

e Tek baglanti: Kiimeleri birlestirmeden 6nce kiimeler arasindaki en kisa mesafeyi
hesaplar. Bu baglanti, veri kiimesindeki yliksek degerleri saptamak i¢in kullanilabilir;
bu degerler birlestirilecekleri kiime i¢in aykir1 olabilir.

e Ortalama baglanti: Kiimeleri birlestirmeden Once kiimeler arasindaki ortalama
mesafeyi hesaplar.

o Merkezi-baglanti: Kiimeleri birlestirmeden kiime 1 ve kiime 2’nin merkezini bulur
ve bu iki merkez arasindaki mesafeyi hesaplar.

Baglant1 yonteminin se¢imi tamamen arastirmaciya baglidir ve her zaman iyi sonuglar veren
bir yontem yoktur. Farkli baglant1 yontemleri farkli kiimelerin olugsmasina yol agabilir.
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3.3.Dendrogramlar

Hiyerarsik kiimelemede, nesneler bir dendrogram olarak adlandirilan aga¢ benzeri bir semaya
benzer bir hiyerarsiye gore smiflandirilir. Bolme veya birlestirme (ylikseklik) mesafesi
dendrogramin y ekseninde gosterilir.

3.4. Kiimelerin iyiliginin Olciilmesi (Measuring the Goodness of Clusters)

Denetimsiz herhangi bir 6grenme algoritmasinda belki de en Onemli kisim sonuglarin
analizidir. Herhangi bir algoritma ve herhangi bir parametre kiimesini kullanarak kiimelemeyi
gergeklestirdikten sonra, kiimelemenin dogru yapildigindan emin olmak gerekir.

Buna karar vermek i¢in kullanilan pek ¢ok yontem vardir ama bunlardan en popiileri Dunn'in
Indeksidir. Dunn'in indeksi, en kiigiik kiime-aras1 mesafelerin en biiyiik kiime-i¢i capina
boliinmesi ile hesaplanir. Bir kiimenin ¢ap1, o kiimenin iki en ug¢ noktasi arasindaki mesafedir.
Bu degerin yiiksek olmasi kiimelerin iyi ayrildigi anlamina gelmektedir.

3.5. K-ortalama Kiimeleme Algoritmast

K-ortalama kiimeleme algoritmasi kiimeleme icin kullanilan bir denetimsiz &grenme
algoritmasidir. Belirli bir veri kiimesini onceden belirlenmis olan "k" adet kiimeye ayirmak
icin basit bir prosediir izler. Kiimeler daha sonra noktalar olarak konumlandirilir ve tim
gozlemler veya veri noktalar1 en yakin kiimeyle iliskilendirilir, hesaplamalar yapilir ve buna
gore gozlemler kiimelere atanir.

Algoritmast:
1. K noktalari, ilk merkezi grubu temsil eden nesne veri bosluguna yerlestirilir.
2. Her nesne veya veri noktasi kendisine en yakin k noktasina atanir.
3. Tiim nesneler atandiktan sonra, k merkezi konumlar1 yeniden hesaplanir.
4

Adim 2 ve 3 merkezlerin pozisyonlar: artik hareket etmeyene kadar tekrarlanir.

3.6. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmast ile K-ortalama Kiimeleme Algoritmasinin Farklart

Her iki algoritma arasinda bir¢ok temel fark vardir, ancak her biri farkli durumlarda
digerinden daha 1yi performans gosterebilir. Bazi farkliliklar sunlardir:

o Kullanilan mesafe: Hiyerarsik kiimeleme, herhangi bir mesafe metrigine gore
caligabilir, K-ortalama ise 6klid mesafelerine baglidir.

e Sonuglarin tutarliligi: Eger islem yeniden baslatilirsa, K-ortalama, baglangicinda
rastgele bir adim icerdigi gibi her calistiginda farkli sonucglar verebilirken,
hiyerarsik kiimelemede sonuglar degismez.

e Kiime Sayisi: En uygun kiime sayisini bulmak i¢in iki kiimeleme algoritmasi da
Elbow, Silhouette vb. gibi tiim grafikleri kullanabilir ancak hiyerarsik kiimeleme
bunlara ek olarak ayni amag i¢in dendogrami da kullanabilir.

e Hesaplama Karmagikligi: K-ortalama’ya ait hesaplamalar hiyerarsik kiimelemeye
gore daha az karmasiktir ve K-ortalama makul bir zaman dilimi i¢inde biiyiik veri
kiimelerinde ¢alistirilabilir, bu da K-ortalama’nin daha popiiler olmasinin ana

sebebidir.

Verilerin analizinde R programindaki Rserve paketinden yararlanilmis ve bu paket
kullanilarak kiimeleme analizi sonuglar1 web tabanli bir ortamda gosterilecek sekilde yazilim
gelistirilmistir. Kiimeleme algoritmalarindan o6rnek olarak Hiyerarsik ve K-ortalama
kullanilmigtir. Verilerin analizi i¢in Ornek veri seti olarak R programindaki hazir veri
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setlerinden USArrests veri seti kullanilmistir. Bu veri seti 50 kisilik 6rnekleme sahiptir ve
Eyalet Adi, Cinayet, Saldiri, Sehir Merkezindeki Niifus ve Tecaviiz degiskenlerini
icermektedir.

4. BULGULAR
4.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Analiz i¢in en uygun kiime sayisi ii¢ olarak bulunmus ve analizler bu kiime sayisina gore
yapilmistir. Analiz sonuglarina gore elde edilen dendogram ise Sekil 1°deki gibidir.

. cmEm
E http://localhost:2080/Clustering, ~ & || Search... o0~ 22

@ Clustering

Siniflandirma Kiimeleme Birliktelik Analizi

Hiyerarsik Kimeleme Sonuglari

Cluster Dendrogrem

Sekil 1. U¢ kiimeye ait dendogram yapisi
4.2. K-ortalama Kiimeleme Yéntemi

Analiz i¢in en uygun kiime sayis1 dort olarak bulunmus ve analizler bu kiime sayisina gore
yapilmustir. Analiz sonuglarina gore elde edilen iki farkli dendogram ise Sekil 2°deki gibidir.

5. SONUC

Rserve zengin R kiitiiphaneleri arka planda kullanma, higbir ekstra programa gerek olmadan
veri iiretme ve veri madenciligi yontemlerini kullanma imkani1 sunmaktadir. Aym1 zamanda
ticretsiz olup, siirekli gelistirilerek yeni fonksiyonlar ekleme olanagi vardir. Bu 6zellikleri
sayesinde web tabanl istatistiksel yazilimlarda tercih edilebilir bir sunucu olma 6zelligine
sahiptir.
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- omEm
E' http://localhost:2080/Clustering, ~ & || Search.. Jolig

Clustering

Siniflandirma Kimeleme Birliktelik Analizi

K-ortalama Sonuglari

Cluster Dendrogram

Sekil 2. Dort kiimeye ait dendogram yapisi
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1. GIRIS

Veri kalitesindeki bir sorun, eksik verilerin varligidir. Eksik veriler, hastalarin 6liimii, 6l¢iim
yapilan cihazdaki arizalar, belirli sorulara cevap vermek igin yanit verenlerin reddedilmesi vb.
gibi farkli sebeplerden dolay1 olusmus olabilir. Ek olarak, verilerin 6énemli bir kismi1 hatali
olabilir ve tek alternatif hatal1 verilerin atilmasi olabilir.

Makine dgrenmesi (MO), veri madenciligi ve bilgi kesfi gibi birbiri ile iliskili alanlarda veri
kalitesi 6nemli bir husustur. Veri setlerinde eksik verilerin sik goriilmesine ragmen, MO
algoritmalar1 eksik verileri oldukca sade sekilde ele almaktadir. Eksik verilerin tamamlanmasi
stireci dikkatli bir sekilde diisiintilmelidir, aksi takdirde yanliliga neden olabilir.

Deger atama, bir veri setindeki eksik verileri baz1 makul degerler ile degistiren prosediirii
ifade eden bir terimdir. Cogu durumda, veri kiimelerindeki degiskenler birbirinden bagimsiz
degildir. Degiskenler arasindaki iligkilerin tanimlanmasi yoluyla, eksik degerler belirlenebilir.
Veri setindeki degiskenler arasi iligkiyi géz Oniline alarak deger atama yaklagiminin bir
avantaji, eksik veri tamamlama isleminin kullanilan 6grenme algoritmasindan bagimsiz
olmasidir. Bu, kullanicinin her durum i¢in en uygun dl¢lim yontemini segmesine izin verir.

2. AMAC

Bu ¢alismanin amaci, ii¢ farkli deger atama yonteminin performansini bir veri madenciligi
siniflama algoritmasi kullanarak degerlendirmektir. Kullanilacak ilk yontem, eksik veriyi
nicel veya nitel olma durumuna gore ortalama veya tepe degeri ile doldurmaktir. Diger iki
yontem ise zincir denklemleri (van Buuren, 2010; van Buuren ve Oudshoorn, 2011) ve Cok
Katmanli Algilayici kullanilarak deger atamasi yapilmasidir. Bu iki yontem veri setindeki
degiskenler arasindaki iligkileri goz ontline almaktadir.

3. YONTEM
3.1. Eksik Veri Mekanizmalart ve Deger Atama Yontemleri
Eksik verideki rastgelelik asagida 6nerilen sekilde ti¢ sinifa ayrilabilir:

1. Tamamen Rastgele Olarak Kayip (TROK): Bu en yiiksek rastgelelik seviyesidir. Bir
degisken i¢in eksik bir degere sahip olan bir durumun (vaka) olasiligi, bilinen degerlere
veya eksik verilere bagl degildir. Bu rastlantisallik seviyesinde, herhangi bir eksik veri
isleme yontemi, verilerde yanlilik riski olmadan uygulanabilir.

2. Rastgele Kayip (RK): Bir degisken i¢in eksik bir degere sahip olan bir 6rnegin olasiligi,
bilinen degerlere bagli olabilir, ancak eksik verilerin kendisinin degerine bagh
olmayabilir.
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3. Rastgele Olmayan Kayip (ROK): Bir degisken icin eksik bir degere sahip olan bir 6rnegin
olasiligi, bu degiskenin degerine bagh olabilir.

3.2. Deger Atama Yontemleri

Ortalama atama gibi basit yontemlerden, degiskenler arasindaki iliskilere dayanan daha
saglam yoOntemlere kadar birgok segenek vardir. Yaygin olarak kullanilan bazi deger atama
yontemlerine ait agiklamalar agsagidaki gibidir:

Ortalama veya Tepe Degeri Kullanarak Deger Atama: Bu en sik kullanilan yontemlerden
biridir. Belirli bir degisken i¢in eksik verileri, bu degiskenin bilinen tiim degerlerinin
ortalamasi (nicel degisken i¢in) veya tepe degeri (nitel degisken i¢in) ile degistirir.

Tahmin Modelleri ile Deger Atama: Tahmin modelleri, eksik verileri ele almak i¢in gelismis
prosediirlerdir. Bu yontemler, eksik verilerin yerini alacak degerleri tahmin etmek igin bir
tahmin modeli olusturmaktan olusur. Eksik veriler iceren degisken, sinif degiskeni(bagimli
degisken) olarak kullanilir ve kalan degiskenler, tahmin edici(bagimsiz degisken) olarak
kullanilir. Bu yaklasimin lehine énemli bir argiiman, siklikla degiskenlerin kendi aralarinda
iligkilere (korelasyonlara) sahip olmalaridir. Bu sekilde, bu korelasyonlar, eksik verilere
sahip, nitel ve nicel degiskenler i¢in siniflandirma veya regresyon icin bir tahmin modeli
olusturmada kullanilabilir. Degiskenler arasindaki bu iligkilerin bazilari, tahmin modeliyle
bulunabilirse korunabilir. Bu yaklagimin 6nemli bir dezavantaji, modelin tahmin edilen
degerlerinin genellikle gercek degerlerden daha iyi oldugu, yani eksik degerlerin bir dizi
degiskenden tahmin edildigi i¢in, tahmin edilen degerlerin daha tutarli olmasi ihtimalidir.
Ikinci bir dezavantaj, degiskenler arasinda korelasyon gereksinimidir. Veri kiimesindeki
degiskenler ve eksik verilerle degiskenler arasinda iliski yoksa, model eksik degerleri tahmin
etmek icin 1y1 olmayabilir.

Cok Katmanl Alguayici: Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen bu modele, hata
yayma modeli veya geriye yayilim modeli (backpropogation network) de denilmektedir.
Bir¢cok Ogretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin
kullanilmasinin sebebidir. Cok katmanli algilayici (CKA) modeli, bir giris, bir veya daha fazla
ara ve bir de ¢ikis katmanindan olusur. Bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de o
girdilere karsilik iiretilmesi gereken (beklenen) ciktilar gosterilir (danismanli 6grenme). Agin
gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ¢iktiy: tiretmektir.

Zincir Denklemleri ile Deger Atama: Veri matrisindeki her degisken i¢in ayr1 bir kosullu
dagilim tanimlanarak, bu kosullu dagilimlardan iteratif olarak drneklem ¢ekilmesi sonucunda,
verilerin gercekte sahip oldugu cok degiskenli dagilima yakinsanacagi varsayilmaktadir. Bu
yaklagim ile Y}, j.inci degiskenin degerleri ve Y_;, j.inci degisken digindaki diger tiim
degiskenlere ait degerleri gostermek lizere zincir denklemleri asagidaki gibi gosterilebilir.
P(Y1]Y_4,61)

(1.9)
P(YIY_;,6))

01, ..., 0, parametreleri kosullu dagilimlarm parametreleridir. Eksik veri yerine, gdzlenen
veriden basit rastgele ornekleme ile bir deger atanarak iterasyon baglamis olur. Zincir
denkleminin t. iterasyonu, kosullu dagilimlardan art arda rastgele deger ¢ekilmesi ile
gerceklesen Gibbs o6rneklemesidir:

6; O ~P(B,|v, v, v
v O~p(vy v v, Ly, 6,@)
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Burada Y](t) = (Y]g ,Y]*(t)), t’inci iterasyonda deger atamasi yapilmis degiskendir. Dikkat

edilecek olursa, bir énceki iterasyonda deger atamasi yapilan degiskenler, Y]*(t_l), Y]*(t)’ni

kosullu dagilimina direkt olarak degil, diger degiskenlerle var olan iliskileri iizerinden etki
etmektedir. Bu yontemin bir avantaji, farkli tipte degiskenler (nitel ve nicel) bir arada
oldugunda kullanilabilmesidir.

n

Calismada University of California Irvine (UCI) Makine Ogrenmesi veri tabaninda yer alan
Mammographic Mass veri seti kullanilmistir. Veri setinde 961 hastaya ait 6 degiskenin
verileri bulunmaktadir. Bu degiskenler BIRADS, Yas, Kitle Sekli, Kitle Marji, Kitle
Yogunlugu ve Smiftir.

4. BULGULAR

Yas degiskeni i¢in Benin ve Malin siniflarina ait ortalama+SS degerleri sirastyla 49,7+13,6 ve
62,3+13,4 olarak bulunmustur. Calismadaki nitel verilere ait tanimlayici istatistikler Tablo
1’de, deger atama yontemlerinin performanslarina iligskin sonuglar ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Tammlayic1 Istatistikler

Degiskenler Benin (n=516) Malin (n=445)
n % n %
BIRADS 2 13 2.5 1 0.2
3 30 5.9 6 1.4
4 427 83.8 120 21.7
5 40 7.8 306 70.7
Kitle Sekli Yuvarlak 186 37.4 38 8.8
Oval 176 354 35 8.1
Yuvarlak Cikintih 50 10.1 45 10.4
Diizensiz 85 17.1 315 72.7
Kitle Marji Sinirlandirilms 316 66.0 41 9.4
Mikrolobiile 9 1.9 15 3.5
Belirsiz 43 9.0 73 16.8
Iyi Tamimlanmamus 89 18.6 191 44.0
Spikiile 22 4.5 114 26.3
Kitle Yogunlugu Yiiksek 9 1.9 7 1.7
Esit 41 8.9 18 4.3
Diisiik 405 87.7 393 92.8

Yag Iceren 7 1.5 5) 1.2
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Tablo 2. Eksik Veri Yerine Deger Atama Yontemlerinin Dogru Siniflama Oranlan

Dogru Simiflama Oram
% 10 Eksik Veri % 20 Eksik Veri % 30 Eksik Veri

Deger Atamasi Yapilmadan 0.806 0.781 0.732

Ortalama-Tepe Degeri 0.814 0.798 0.756

Zincir Denklemleri 0.838 0.821 0.796

Cok Katmanh Algilayici 0.845 0.857 0.862
5. SONUC

Sonug olarak, tahmin modelleri ile deger atama, veriler arasindaki iliskileri, model yapisini
kullanarak verileri doldurdugu igin basit eksik veri doldurma yontemlerine gore daha iyi
sonuclar vermektedir ve literatiirde kullanilmas1 6nerilmektedir.
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1. GIRIS

Verilerin istatistiksel analizinde veri tipine uygun analiz yontemi belirlemek arastirma
planimin ilk adimlarindan biridir. Giliniimiizde tekrarli Olglimlerin analizinde popiilerlik
gostermeye baslayan “Fonksiyonel Veri Analizi (FVA)” yontemi bu ¢alismada tanitilacak ve
iki orneklem i¢in uygulamasi ele alinacaktir. Ozellikle saglik alaninda yapilan tedavilerin
basarisi, hastanin iyilesme siireci gibi takip gerektiren durumlar icin toplanan verilerin
analizinde tekrarli Ol¢limler i¢in kullanilan yontemler daha bir 6nem kazanmaktadir.
Fonksiyonel veri analizi, tekrarli dlglimlerin ayni zaman noktalarinda alinmasinin yani sira

ozellikle farkli zaman noktalarindan da elde edilen 6lgiimlerin degerlendirilmesine olanak
sagladigi i¢in tercih edilmektedir.

Fonksiyonel veri analizi (Functional Data Analysis — FDA) terimi ilk olarak Ramsay (1982)
ve Ramsay ve Dalzell (1991) tarafindan ele alinmistir. FVA’da esas olarak, toplanan veriler
bir say1 dizisi olarak degil, bu sayilardan olusan bir fonksiyon olarak incelenmektedir (Ertas,
K. ve Keser, 1.K., 2008). Bu analizde kullanilan fonksionel veriler, siirekli bir aralik ya da
biiyiik olctide kesikli olarak ele alinan rasgele degisken(lerin) gozlemleri olan fonksiyonlar
veya egrileriyle temsil edilirler (Gorecki T. ve Smaga L., 2018). Fonksiyonel veri analizi
yontemi, pratikte verilerin tekrarlanan Gl¢iimlerden olugsmasindan dolay1r uzunlamasina veri
analizi ile yakindan iligkilidir (Soransen H. ve ark., 2013).

Yakin zaman igerisinde Miiller FVA’nin 6nemli 6zelliklerini tanimlamistir (Miller H.G.,
2011). FVA yaklasimi, verideki gozlemler i¢in zaman araliklarinin tiim durumlar igin esit
aralikli olmas1 gerekmedigi ve vakalara gore farklilik gosterebilecegi anlaminda oldukca
esnektir. Bu durum fonksiyonel veri analizinin kullanilmasindaki en biiyiik avantajdir.
Verilerin elde edilmesinde Ol¢lim siirecinden kaynaklanabilecek hatalar varsa, kesikli
fonksiyonel verilere diizgiinlestirme (smoothing) adi verilen doniisiim yontemiyle gecilebilir
(Ramsay J.O. ve Silverman B.W.,1997). Diizgiinlestirme yontemi i¢in baz fonksiyon (basis
function) yaklasimlar1 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar elde edilmek istenen x;(t)
fonksiyonunu elde etmek i¢in k tane fonksiyonel baz fonksiyonu iiretmektedir. Bu baz
fonksiyonlar1 dogrusal olarak birlestirilebilirler. Kullanilan bazi baz fonksiyonlart su
sekildedir: Sabit, Monomial, Fourier, B-Spline gibi (Ramsay J.O. ve ark., 2011).

Birgok istatistiksel yontemin fonksiyonel versiyonlart mevcuttur (Soransen H. ve ark., 2013).
Bunlara 6rnek olarak; Fonksiyonel Lojistik Regresyon (Billor N. ve Godwin J., 2015),
Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (Hosseini-Nasaba M. ve Zahra Mirzaei K., 2014),
Fonksiyonel Tek Orneklem Varyans Analizi (Saavedra J.T. ve ark., 2010).

Bu ¢aligmada, saglik alanindan alinan gercek veri iizerinde uygulama yapilmistir. Veri de ayn
bireylerden tekrarli zamanlarda alinan Ol¢iim degerlerinin altinda yatan fonksiyonun
karakteristigi hakkinda tahminlerde bulunabilmek i¢in kesikli noktalar1 bir fonksiyon haline
dontstiiriilmiistiir. Elde edilen fonksiyonlar arasinda istatistiksel karsilastirmalar ve
coziimlemeler yapmak amaciyla veriye fonksiyonel veri analizi ydntemi uygulanarak,
sonugclari incelenmistir.
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2. YONTEM

Arastirma kapsaminda 2005 yilinda Ankara Numune Hastanesi’nde meme kanseri nedeniyle
radikal mastektomi ameliyat1 olan ve lenf bezleri alinan 29 yas ve lizeri kadinlar rasgele iki
gruba ayrilmislardir. Birinci gruba hastanede tedavi uygulanirken, ikinci grup ev programi
almistir. Calismada, hastanede tedavi goren 27, ev programi alan 30 hasta olmak tizere toplam
57 birey vardir. Hastalarin ameliyat oncesi (0. glin), ameliyat sonras1 5. giin, 30. giin, 90. giin
ve 180. giin omuz hareket aciklig1 dl¢ctimlerinden fleksiyon (biikiilme, bu hareket ile eklemi
olusturan iki kemik arasindaki ag1) degerleri alinmistir. Tekrarli 6lgiimler, her bireyden aym
zaman noktalarinda alinmistir ve her birey esit 6l¢iim sayisina sahiptir. FVA uygulanmasinda,
yukarida bahsedilen bireyler, gelisigiizel olark gruplandiklari tedavi ve ev programlarindaki
fleksiyon degerlerine gore fonksiyon olusturularak, karsilagtirilmislardir.

2.1 Fonksiyonel Veri Analizinin Tanin

Fonksiyonel veri analizinde; j =1, ...,n olmak iizere bir fonksiyonel veri, n tane (t]-,y]-)
ciftinden olusur ve X(tj) olarak ifade edilir. y; incelenen zaman diliminde goézlenen veri
degeri, t;’de j. zaman noktasini gostermektedir. Toplam orneklem biiytikliginin N ile
gosterildigi bu notasyonda, FVA kullanimindaki avantajlarda da bahsedildigi gibi her
gozlemin esit sayida 6l¢iim degerinin olmasina gerek yoktur. Buradan hareketle, i. Birey i¢in
elde edilen 6l¢iim sayisim1 gdstermek igin, n;, degiskeni kullanilmaktadir. Ayrica, burada tj;, i.
birey igin j. dl¢iimiin alindigi zaman noktasini, yj; ise y degiskeninin tj; noktasina karsilik
gelen degerini gostermektedir. i. birey i¢in gézlenen fonksiyonel veri;

vy = xi(t;;) + &;N(0, 6?) 1)
seklinde olup, j = 1,2, ..., n;’dir.
Veriye egri uydurma siirecinde baz fonksiyonlarindan yararlamilir. Fleksiyon verisi goz

oniinde bulunduruldugunda, verinin periyodik olmayan yapisindan dolayr B-spline baz
fonksiyonlarimin kullanimi tercih edilmistir.

Bu fonksiyonlar elde edilmek istenen x;(t) fonksiyonu igin k tane fonksiyonel baz fonksiyonu
tiretmektedir. Bu baz fonksiyonlari dogrusal olarak birlestirilebilirler. B-Spline sistemindeki
baz fonksiyon sayisi (K), mertebe ve tanimlanan aralik i¢indeki diigiim sayisi toplami ile
hesaplanir. Egriler baz fonksiyonlar1 yardimiyla her bir birey i¢in,

xi(0) = Xioq cxdx(®,i=1,2,...,N (2)

seklinde ifade edilir. Burada ¢y, k tane B-spline baz fonksiyonunu ve en kiigiik kareler
yontemi kestirilen c;, ise baz fonksiyonlarina iliskin katsayilar1 temsil etmektedir. Veri
olusturulurken genellikle hata kareler toplamini minimize eden en kii¢lik kareler yontemi
kullanilmaktadir.

HKT = Z;[y; — x(t;)]? ©)

Cik katsayilarinin kestirilmesi ile beraber fonksiyonel veriler elde edilmis olur. Bu verilerin
diizgilinliigii ise piriizliiliik cezalandirmasi (roughness penalty), A iledir. A’nin se¢imi 6nemli
olup kullanilan en popiiler yontem “gapraz gecerlilik (cross validation)” tir (Ramsay J.O. ve
ark., 2011).

Bu yontemle elde edilen egrinin diizgiinliigii ise;
PEN, = [[D?x(t)]?dt 4)

kriteri ile saglanabilir. Bu cezalandirma literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olup x
egrisindeki toplam egriligi gosterir (Simonoff, J.S., 1996). Egrinin uygunlugu ve diizgiinligii
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arasinda bir denge saglamak amaciyla her ikisinide bir arada bulunduran cezalandirilmis artik
kareler toplama;

PENHKT, = HKT + APEN, (5)
seklinde olusturulabilir.
2.1.1 Fonksiyonel t testi

Fonksiyonel t testini uygulayabilmek i¢in permiitasyon testinden yararlanilir. Test
gergeklestirilirken kullanilan istatistik;

TR = —MOTO ©6)
JaVar[)’(l(t)]+EVar[)?z(t)]

seklindedir. Bu istatistige iliskin kritik de§er permiitasyon testi yardimi ile elde edilir.
Permiitasyon testine iliskin asamalar1 ise asagidaki gibi gerceklestirilmektedir:

I.  Egrilerin siniflari rastgele karistirtlir.
ii. Yeni siiflarda maksimum T (t) degerini yeniden hesaplanir.

Bu islemi bir¢ok kez tekrar ederek, “gruplar aras1 fark yoktur” bi¢gimindeki yokluk hipotezinin
dogrulugu altinda hesaplanacak t istatistiklerine iliskin dagilim elde edilir. Bu, gozlemlenen T
(t)'nin maksimum degerini degerlendirmek i¢in bir referans saglar. Kullanilan tekrar sayisi
farkin biyiikliigiine gore degisim gosterebilmektedir. Biiyiik farklar i¢in yeterli olan tekrar
sayilari, hassas farklar i¢in yeterli olmayabilir (Ramsay J.O. ve ark., 2011).

Analizlerin gergeklestirilmesinde acik kodlu R programi igerisindeki “fda” paketi
kullanilmigtir (Ramsay J.O. ve ark., 2018).

3. BULGULAR

Calismada radikal mastektomi ameliyati olan ve lenf bezleri alinan 29 yas ve iizeri toplam 57
kadinin ameliyattan sonraki omuz hareket aciklig1 6lgtimleri (fleksiyon) i¢in hastanede tedavi
ve evde tedavi programlart karsilastirilmistir. Analizlerin ilk basamaginda ilerleyen analiz
asamalarinda kullanilmak tizere, ayni kisilerden bes farkli zaman noktasinda alinan kesikli
veriyi fonksiyonel veriye doniistiirme islemi yapilmistir. Diizgiinlestirmede kullanilacak baz
fonksiyon sayisin1 (K) belirlemek amaciyla mertebe ve diigiim sayisi kararlastirilmistir. Ilk
asamada mertebe ve aralik igerisindeki diigiim sayis1 (diigiim sayisi-2) 3 oldugundan, B-spline
sayist K=6 olarak hesaplanmistir. Ikinci asamada ise aralik igerisindeki diigiim sayis
arttigindan, B-spline sayisi K=9 olarak degismistir. Lambda degeri her ikisinde de
genellestirilmis capraz gecerlilik yontemi yardimi ile 102 olarak alimustir.

3.1 Tanimlayic istatistikler

Her bir bireyden bes farkli zaman noktasinda alinan 6l¢im degerlerine uydurulan fonksiyon
grafiklerine ait tanimlayic bilgiler asagidaki gibi verilmistir.

3.1.1 Ortalama Fonksiyonlari

Sekil 1°den de anlasilacag: iizere tedavi gruplarindaki bireyler baslangicta benzer ortalama
degerlerine sahip iken ilerleyen zaman noktalarinda hastanede tedavi alan grubun ortalama
egrisinin evde tedavi alan bireylerin ortalama egrisine gore daha yiiksek degerlere sahip
oldugu goriilmiistiir.
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Sekil. 1. Tedavi Gruplarna lliskin Ortalama Fonksiyonlarn

3.1.2 Standart Sapmalar

Tedavi gruplarindaki bireyler baslangigta benzer varyasyona sahip iken mastektomi
operasyonu sonrasinda evde tedavi alan bireylerin daha yiikksek varyasyona sahip oldugu
gozlemlenmistir.

o
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Sekil.2. Tedavi Gruplarina lliskin Standart Sapma Fonksiyonlar

3.2 Fonksiyonel t testi sonucglart

[k asamada bes diigiim degerine (0, 5, 30, 90, 180) gére yapilan permiitasyon testi sonrasinda
elde edilen t istatistigi degerleri asagidaki gibidir.
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—— Gozlenen istatistik
- Noktasal 0.05 kritik degeri
— = Maksimum 0.05 kritik degeri

t-istatistigi

Zaman
Sekil 4 Tedavi gruplan arasindaki farka iliskin permitasyon testi
Baslangic degeri ve ilk 30 giin arasinda ki egrilik, diger 6l¢iim zamanlarina gére daha fazla
oldugundan, ilk bir aylik zaman diliminde daha fazla diigiim noktas1 konulmustur. Bu kosul
altinda diigiim noktalar1 “0, 2.5, 5, 10, 20, 30, 90 ve 180 olarak belirlenmistir. Yeni diiglim
noktalar1 ile elde edilen fonksiyonel t testine iliskin sonuglar ise asagidaki Sekil 5’te
verilmistir.

—— Gozlenen istatistik
- Noktasal 0.05 kritik degeri
= = Maksimum 0.05 kritik degeri

t-istatistigi

Zaman
Sekil 5. Tedavi gruplan arasindaki farka iliskin permutasyon testi

Sekil 5 incelendigi zaman, baslangi¢ noktasinda hastanede tedavi ve evde tedavi gruplari
arasinda bir fark goézlenmezken, daha sonraki Olglimlerde bu iki grup arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark goriilmistiir.

4. TARTISMA VE SONUC

Tekrarli veriler i¢in literatiirde yaygin olarak yer alan cesitli uzunlamasina veri analizi
yontemleri (6rn. genellestirilmis kestirim denklemleri, genellestirilmis dogrusal karisik etkili
modeller) bulunmaktadir. Bunlara ek olarak tekrarli 6l¢iimlerin analizinde fonksiyonel veri
analizi yontemi kullanim esnekligi yoniinden digerlerine gore avantaj saglamaktadir. Tekrarli
Olglimlerin alindig1 zaman noktalarinda ki verileri kullanmak yerine, bu verileri ortaya
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cikardig: diisliniilen altta yatan fonksiyonun bazi baz fonksiyonlart (Fourier, B-Spline gibi)
kullanilarak elde edilip, sonrasinda her kisi i¢in elde edilen fonksiyonlarin veri olarak ele
alinip analiz edilmesi ¢esitli avantajlar saglamaktadir. Tekrarli Ol¢iimlere fonksiyon
belirlenmesi ile sadece Olglim zamanlarindaki degil; ol¢timlerin yapildigi zaman araligi
boyunca herhangi bir noktada da yanit degeri ile bu zaman noktasina iligkin ¢ikarimlarda
bulunulabilmektedir.

Elde edilen t-istatistigi grafigi incelendiginde, 6l¢iim alinan zaman noktalarinda gruplar
arasinda istatistiksel olarak fark olup olmadigini gérmekteyiz. Buna gore ameliyat dncesinde
hastalarin gelisigiizel olarak atandig1 tedavi gruplar1 arasinda fleksiyon dlgiimleri bakimindan
fark yokken, ameliyat sonrasinda dlgiimlerin alindig1 5, 30, 90 ve 180. giinlerde gruplar arasi
farkliligin ortaya ciktig1 goriilmektedir. Ayn1 verinin karigik etkili modeller ile analizi sonucu
ile de bu sonuglarin tutarli oldugu goriilmektedir (Doganay Erdogan B, 2007). Bu yaklagimin
bir avantaji, Ol¢iim alinan zaman noktalar1 arasinda da istatistiksel degerlendirmenin
yapilabilmesidir. Sonug olarak tekrarli 6l¢limlerin analizinde, literatiirde yer alan yaklasimlar
disinda fonksiyonel veri analizi yaklagiminin da kullanilabilecegi sdylenebilir. Her ne kadar
bu caligmada verilerin nispeten seyrek zaman noktalarinda toplandigir bir 6rnek veri ele
alinmis olsa da; zaman iginde ¢ok sik aralikla verilerin toplandigi, yapisal olarak da
fonksiyonel bigimde olan EEG, EKG gibi verilerin analizinde de bu yaklasim daha avantajl
olmaktadir.

Anahtar kelimeler: B-spline, Diizgiinlestirme, Fonksiyonel t testi, Fonksiyonel Veri Analizi
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1. GIRIS

Ulkemizde tip egitimine yonelik temel standartlar, Mezuniyet Oncesi Tip Egitimi Ulusal
Cekirdek Egitim Programinda (Ulusal CEP-2014) belirtilmistir (http://www.yok.gov.tr/
documents/10279/38058561/tip_fakultesi_cep.pdf, 2014). Ulusal CEP-2014’¢ gore tip
fakiiltesinden mezun olan bir hekimin “Bilgiye ulagsma ve yonetme, 6grenme ve saglik bakim
stireclerinde bilgi ve saglik teknolojilerini kullanma; bilimsel yaklasim sergileme, hekimlik
stireclerini kanita dayali olarak yiiriitme; bilimsel ilke, yontem ve becerileri kullanarak
alanmiyla ilgili kanitlari degerlendirme; arastirma planlama ve yiiriitme; toplumun saglik
gostergelerine yonelik veri toplama, toplanmis veriyi yorumlama, hizmet sunumunda
kullanma” yeterliliklerine de sahip olmasi gerekir. Stiphesiz sayilan bu yeterlilikler i¢in hekim
adaylarinin bilin¢lendirilmesinde Biyoistatistik Anabilim Dallari’na biiyiik bir gorev
diismektedir.

2. YONTEM

Biyoistatistik konular1 genel olarak tip fakiiltelerinin birinci sinifinda verilmektedir
(Karaibrahimoglu, 2013). Mezuniyet Oncesi tip egitiminin ilk yilinda hekim adaymin
kliniklerle ve arastirmalarla tanismamis olmasi, biyoistatistik kavram ve yontemlerini
hekimlikle bagdastiramamasi konularin 6neminin anlagilmamasina yol agmaktadir (Dawson-
Saunders, Azen, Greenberg & Reed, 1987; Sahai & Ojeda, 1999; Miles, Price, Swift,
Shepstone, & Leinster, 2010). Izmir Katip Celebi Universitesi (IKCU), Tip Fakiiltesinde bu
sorunu agmak amaci ile 2017-2018 egitim 6gretim yilina kadar donem 1’in (birinci sinif) ilk
iki kurulunda verilen biyoistatistik konular1 2018-2019 egitim 6gretim yilindan itibaren
“Insan ve Toplum Saglig1 (ITS)” dikey koridorunda farkl1 gretim yontemleri ile verilecektir.
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IKCU Tip Fakiiltesi “Sistem Temelli Entegre Egitim Modeli”ni benimseyerek ITS ders
koridorunu olusturmustur. Biyoistatistik, Tip Egitimi, Aile Hekimligi, Halk Sagligi, Tip
Tarihi ve Etik Anabilim Dallar1 ile ortak olarak yiiriitiilecek olan bu ders koridorunda
ogrencilerin “Sagligt Koruma ve Gelistirme, Kanita Dayali Tip, Profesyonellik, Etik ve
Hukuk” konularmm1 kavramalar1 ve topluluklarin saglik sorunlarini fark etmeleri
hedeflenmektedir. Biyoistatistik konular1 donem 1, 2 ve 3’te yer almaktadir. Biyoistatistik
ders konular1 ve 6gretim yontemleri donemlere gore Tablo 1°de belirtilmistir.

Tablo 1. ITS Dikey Koridoru Kanita Dayah Tip Modiilii Biyoistatistik Konularimin
Donemlere Gore Dagilimi ve Ogretim Yontemleri

) ) DONEM
DERS KONULARI OGRETIM YONTEMI (SINIF)
Biyoistatistik Bilimine Giris ve Temel Kavramlar | Siif Dersi - Odev
Bilimsel Aragtirma ve Planlama Sinif Dersi - Odev
Olasilik ve Olasilik Dagilimlari Siif Dersi
Hipotez Kurma, Tip 1 ve Tip 2 Hata, Parametre | Sinif Dersi - Odev
Tahminleri
Yanllik Tiirleri, Ornek Genisliginin Smif Dersi —Odev Dénem 1
Hesaplanmasi
Ornekleme Y®&ntemleri ve Randomizasyon Simf Dersi —Odev
Anket Hazirlama ve Uygulama Kurallar Smif Dersi ~Odev
Veri Tabani Olusturma Simf Dersi ~Odev
Siklik Tablolari ve Tanimlayic Istatistikler Swif Dersi ~Odev
Normallik Testleri Flipped Class — Odev
Istatistiksel Karsilastirma Testlerine Giris Flipped Class — Odev
Tek Ornek Karsilastirmalar Flipped Class — Odev
Bagimsiz iki Grup Karsilastirmalar Flipped Class — Odev
Bagimli iki Orneklem Karsilagtirmalari Flipped Class — Odev .
— - = Donem 2
Bagimsiz Tkiden Cok Grup Kargilagtirmalari Flipped Class — Odev
Bagimli ikiden Cok Orneklem Karsilagtirmalar1 | Flipped Class — Odev
Kategorik Degiskenler I¢in Bagimsiz Grup Flipped Class — Odev
Karsilagtirmalari
Kategorik Degiskenler icin Bagimli Grup Flipped Class — Odev
Karsilastirmalari
Korelasyon Analizleri Flipped Class —Proje- Saha
Caligmasi
Basit Dogrusal Regresyon Analizi Flipped Class ~Proje- Saha
Caligmasi
Sagkalim Analizleri Flipped Class —Proje- Saha Doénem 3
Caligmasi
Tami Testlerinin Degerlendirilmesi Flipped Class ~Proje- Saha
Caligmasi
Grafikler Flipped Class —Proje- Saha
Caligmasi

2018-2019 egitim dgretim yilinda ITS’ye gegisin ilk yili olmasi ve teknolojik altyapinin hazir
olmamasindan dolay1r dénem 1’de &gretim yontemleri olarak sinif dersleri ve ddevler yer
almaktadir. “Kanita Dayali Tip Modiili” kapsaminda 6grenciler makale okuma alistirmalari
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yapacak ve yilsonu ddevi olarak her bir 6grenci danisman rehberliginde belirledigi bir konuda
derleme yazacaktir. Derleme donem 6devi olarak notlandirilacaktir.

2019-2020 egitim Ogretim yilindan itibaren donem 1 ve donem 2’de biyoistatistik konulari
“Flipped Class” yontemi ile verilecektir. Bu modele gore 6grenciler anabilim dalindaki
ogretim {iyesi sayisina gore kiiciik gruplara ayrilacaktir. Ogretim iiyeleri tarafindan daha 6nce
hazirlanmis olan ders videolarni Ogrenciler izleyip ders saatleri i¢inde kendilerine ayrilan
zaman diliminde smifa gelecekler, anlamadiklar1 yerleri 6gretim iiyesi ile paylasacaklardir.
Ardindan 6gretim tiyesi gruplara bir sonraki hafta i¢in 6dev verecektir.

Biyoistatistik Anabilim Dali’nin yiiriittiigli dersler disinda dénem 2’de ayrica “Kanita Dayali
Tip Modiili” kapsaminda 6grenciler 5 kisilik gruplara boliineceklerdir. Her bir grup kendi
danisman destegi ile belirledigi bir arastirma konusu i¢in literatiir taramak ve etik kurul onay1
almak ile donemi bitirme yiikiimliliiglindedir. Bu yilin nihai hedefi arastirma konusu
belirlenmis, literatlir taramasi yapilmis, hipotezleri olusturulmus, yontemi belirlenmis, etik
kurul onay1 alinmis bir arastirma planidir.

2020-2021 egitim Ogretim yilindan itibaren donem 3’de ise Ogrenciler, etik kurul onayi
alinmis ¢alismalarinin verilerini toplamak, analiz etmek, bulgularini olusturmak ve ¢alismay1
makale haline getirerek dergiye gondermekle sorumludur. Yilsonunda etkinlik diizenlenerek
en 1yi arastirmalara odiil verilecektir.

3. BULGULAR

Uygulanacak olan 6gretim yontemlerinin kullanilmasi ile 6grencilerin Biyoistatistik’e bakisi,
basar1 algis1 ve memnuniyet durumunu degerlendirecek arastirmalarin 2020-2021 egitim
ogretim yili sonunda yapilmasi planlanmaktadir. Elde edilecek bulgular bilim diinyas ile
paylasilacaktir.

4. TARTISMA VE SONUC

Biyoistatistik konularinin tip fakiiltesi 6grencilerine verimli bir sekilde verilebilmesi amaci ile
bir¢cok bilim adami 6neride bulunmustur. Hopkins, konularin detayli istatistiksel teknikler
olarak anlatilmasina kars1 ¢ikmis ve Biyoistatistik’in 6grencilere bilimsel yontemin genel bir
arac1 olarak benimsetilmesi gerektigini; Sami, Biyoistatistik derslerinde formiiller ve elle
hesaplamalarin 6grenci performansini diisiirdiigiinii belirtmistir (Hopkins, 1958; Sami, 2010).
Colton ise tip literatiiriiniin Ogrenciler tarafindan elestirel bir sekilde okunmasinin
Biyoistatistik egitimi ile saglanmasi gerektigini belirtmistir (Colton, 1975). IKCU Tip
Fakiiltesinde biyoistatistik konular1 formiillerden ziyade bilimsel c¢alismalar {izerinden
konunun aragtirmalardaki yeri ve dnemine vurgu yapilarak anlatilmaktadir.

Smith, biiyiikk smiflarda verilen egitimlerin daha etkin bir sekilde yiiriitiilebilmesi igin
siiflarin takimlara ayrilmasin1 ve her takima 6dev verilmesini Onermistir (Smith, 1998).
Shakeri tip fakiiltelerindeki biyoistatistik miifredatlarinin teknolojik gelismelere bagli olarak
bilgisayar ve yazilim uygulamalarina dayali olarak tasarlanmasini énermistir (Shakeri, 2016).
Evans ve ark., 6gretim eleman: tarafindan hazirlanan ders videolarinin 6nceden izlenmesi ve
smifta sadece kiiclik grup caligmalarinin yapildigi “Flipped Classroom” modelini Standford
Universitesi Tip Fakiiltesinde uygulamislar, uyguladiklar1 bu egitim modelinin geleneksel
modele gore iistiin oldugunu gostermislerdir (Evans ve ark., 2016). Schwartz ve ark. “Flipped
Classroom” modelini Biyoistatistik egitimine uyarlayarak esnek bir model olan “Flipped
Biostatistics Classroom” modelini gelistirmislerdir (Schwartz, Andridge, Sainani, Stangle &
Neely, 2016).
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2018-2019 egitim &gretim yilindan itibaren biyoistatistik konular1 IKCU Tip Fakiiltesinde
“Flipped Class” yontemi ile verilmeye baglanacaktir. Bu sayede hem teknolojik gelismeler
dogrultusunda konular aktarilacak, hem kiiclik grup egitimleri yapilacak hem de 6grencilere
odev verilecektir.

Miles ve ark., biyoistatistik biliminin sadece akademik hayatta degil pratisyenlikte de 6nemli
oldugunun o&grencilere benimsetilebilmesi i¢in Orneklerin giinliilk hayattan verilmesini
onermistir (Miles ve ark., 2010). Hogg ise Ogrencilerin kendilerinin topladiklar1 verilerle
calismasmin daha faydali olacagini belirtmistir (Hogg, 1991). IKCU Tip Fakiiltesi dénem
2’de egitim-0gretim yilinin baslangicinda 6grenciler 5’er kisilik proje gruplarina ayrilacaklar
ve danigsman destegi ile bir arastirma konusu belirleyeceklerdir. Donem sonuna kadar etik
kurul bagvurusunu gerceklestireceklerdir. Donem 3’de ise 0grenciler ¢alismalarinin verilerini
toplayacak, analiz edecek, bulgularini olusturacak ve g¢alismayr makale haline getirerek
dergiye gondereceklerdir.

Sonug olarak biyoistatistik konularinm “Sistem Temelli Entegre Egitim Modeli” igindeki ITS
ders koridorunda Flipped Class ve projeye dayali 6gretim yontemleri ile verilmesinin
biyoistatistik biliminin saglik alanindaki Oneminin anlasilmasinda daha etkili olacag:
ongoriilmektedir.
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