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ONSOz

Sayin Hocalarim ve Sevgili Meslektaslarim,

Biyoistatistik Dernegi tarafindan diizenlenen XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik kongresini 26-
29 Ekim 2019 tarihleri arasinda Antalya, Belconti Resort Hotel Belek’te gerceklestirecek olmanin
sevincini ve heyecanini yasiyoruz.

Biyoistatistik; tip ve saglik bilimleri alaninda yapilacak ¢alismalarin planlanmasi ve ¢alisma bulgularinin
degerlendirilip bir karara varilmasi sirecleri icin istatistiksel yontemleri kullanan ve bu sireclere
yonelik yeni yontemler gelistiren bir bilim alanidir. Son yillarda saglik alaninda veri kalitesi, miktari ve
cesitliligindeki artis, klasik yontemlerin yerine daha yeni, daha karmasik ve sorunlarin ¢c6ziimiine odakh
biyoistatistiksel yaklasimlara olan gereksinimi artirmistir. S6z konusu gereksinimler; tip bilimleri ile
biyoistatistik anabilim dallarinin daha da i¢ ice gegmesini saglamistir.

Kisisellestirilmis tip, tani, prognoz ve tedavi etkinliklerinin planlanmasi, koruyucu hekimlik
uygulamalarinin gelistirilmesi, risk faktorlerinin saptanmasi, iliskilerinin belirlenmesi, uyumluluklarin
ortaya konulmasi, saglk hizmetlerinin planlanmasi, sunumu ve saglik politikalarinin gelistirilmesi gibi
bircok konuda hekimler ve diger saglik ¢calisanlari, birlikte calisacagi Biyoistatistik uzmani arayisindadir.
Bu nedenle, yetkin biyoistatistik uzmanlarina duyulan gereksinim giderek artmaktadir.

Kongremizde tiim konulari icerecek sekilde bilimsel acidan zengin bir program olusturmayi hedefledik.
Kongrenin ilk glint yine katiimcilarin istekleri dogrultusunda icerigi belirlenen temel ve ileri diizey
kurslara ayrilmistir. Kongremizin, arastirmacilarin deneyimlerini paylasmalarina, biyoistatistik
alanindaki gtincel konular takip etmelerine, katilacaklari kurslar, konferanslar ve sozli/poster
sunumlari ile eksikligini hissettikleri konularda daha donanimli hale gelmelerine olanak saglayacagini
umuyoruz.

Biyoistatistik toplulugunun degerli Gyelerini ve arastirmacilari kongremizde aramizda gérmekten blyiik
onur ve mutluluk duyacagiz. Tim bilim insanlarini kongremize davet ederken, diizenleme komitesi

adina hepinize en icten sevgi ve saygilarimi sunariz.

Kongre Dizenleme Kurulu Adina,
Doc. Dr. S. Kenan KOSE
Prof. Dr. Erdem KARABULUT

Kongre Baskanlari
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PREFACE

Dear Colleagues,

We are experiencing the joy and excitement of being the XXI. National and IV. International
Biostatistics Congress organized by the Biostatistics Association to be held in Belconti Resort Hotel

Belek, Antalya on October 26-29, 2019.

In our congress, we aimed to create a program rich in all aspects of science. On the first day of the
congress, basic and advanced courses which are determined according to the requests of the
participants are arranged. We hope that our congress will allow researchers to share their experiences,
to follow current issues in biostatistics, and to become better equipped with the courses, conferences

and oral / poster presentations they will attend.

We will be honored and happy to see the esteemed members of the biostatistics community and
health researchers in our congress. While we invite all scientists to our congress, we offer our sincere
respect to all of you on behalf of the organizing committee.

On behalf of the Organizing Committee,

Assoc. Prof. S. Kenan KOSE

Prof. Erdem KARABULUT

Congress Chairs
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BiLIMSEL PROGRAM / SCIENTIFIC PROGRAM

XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
Ekim / October 26 — 29, 2019 - Belconti Hotel, Belek/Antalya

Kongre Programi / Congress Program

1. Giin / Day 1 (27 Ekim/October): Ana Salon / Main Hall

Saat/Hour Sunum Basligi/Presentation Title
09:30 | 10:00 Acilis Konusmalari / Opening Speeches
Oturum Baskanlari / Chairs: Prof. A. Ergun KARAAGAOGLU, Assoc. Prof. Nurhan DOGAN

An Interactive R Shiny Application to Facilitate Comparing Classification Methods: ClasComp

c
o g 8
@ 10:00 | 10:15 Ugur TOPRAK
- O
So
g = Dairesel(Circular) Verinin Tanitilmasi ve Gergek Veri Seti Uzerine Uygulama
@ 3 10:15 | 10:30 .. ;
3 2 Hiilya BINOKAY
N~ SN —
‘E g Ayni Veri Setleri Uzerinde Bazi Etki Bliylikligl Hesaplama Yontemlerinin Tahmin Basarilarinin
323 10:30 | 10:45 | Karsilastirilmasi
g g Duygu KORKMAZ
= ULSAM Veri Setinde Tek Niikleotid Polimorfizmi Veri ile Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin
.S | 10:45]|11:00 | Kullanimi
= Ragip Onur OZTORNACI
11:00 | 11:15 Kahve Arasi / Coffee Break

Oturum Baskanlari / Chairs: Prof. Meri¢c YAVUZ COLAK, Assoc. Prof. ilker UNAL, Assist. Prof. Osman DEMIR

RNA-Dizileme Verilerinin Kesikli Dagilima Dayali Yontemler ile Siniflandiriimasi

3 1145113330 | o er GOKSULUK
©
~ < 11:30 | 11:45 Genetik ve Klinik Verilerin Birlestiriimesinde Regresyon Modeli Artik Degerlerinin Kullanimi
5 & ‘ > | Erdal COSGUN
ﬁ o
2 9 . et ottt -
o £ 11:45 | 12:00 MlkrodlZl Kanser Verilerinin Oznitelik Segimi ve Siniflandiriimasi
~ O Ozlem ARIK
E g .
] 12: 12:1 Malflne _Qgrenme5| ile Genetik Varyasyon Cesitlerinin Tahminlenmesi
g £ |13 g, 6z6uR
o
% Genom-Boyu iliski Calismalarinda Makine Ogrenimi Yéntemleri ve Derin Ogrenme
@ | 12:15]12:30 | Yonteminin Farkl Ornek Genisliklerinde Performanslarinin Degerlendirilmesi
Ragip Onur OZTORNACI
12:30 | 14:00 Ogle Yemegi Arasi / Lunch Break
Oturum Baskanlari/Chairs:
:: 14:00 | 14:45 Diinyada ve Turkiye'de Biyoistatistigin Gelisimi

Kadir SUMBULOGLU
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14:45 | 15:00 Kahve Arasi / Coffee Break
Oturum Baskanlari/Chairs: Prof. Seval KUL, Assoc. Prof. S. Kenan KOSE, Assist. Prof. Can ATES
Faktor Sayisinin Belirlenmesinde Velicer'in Map Testi, Horn’un Paralel Analizi ve Kaiser
15:00 | 15:15 | Yéntemlerinin Karsilastiriimasi: Besin Giicii Olgegi Uygulamasi
Mehtap AKCIL OK
- 15:15 | 15:30 (R x C) Capraz Tablolarda Kullanilan Bagimsizlik Testlerinin Karsilagtiriimasi
mn Merve BASOL
5 = A Simulation Study on a Novel Marginalized Model with Probit Link for Bivariate Longitudinal
a E 15:30 | 15:45 | Binary Data
2 2 Ozlem ILK DAG
2 = 15:45 | 16:00 Risk Kestiriminde Gizli Sinif Kiimeleme Analizi ve Kestirim Egrisi’nin Birlikte Kullanimi
o g g L
] Didem DERICI YILDIRIM
Sho
o g Kesintiye Ugramis Zaman Serilerinin Analizi: Segmented Regresyon ya da Joinpoint
= 16:00 | 16:15 | Regresyon
Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZ
(2 x 2) Boyutlu Simetrik Dengesiz Tasarimlarda Degerlendiriciler Arasi Uyumun
16:15 | 16:30 | Degerlendirilmesi
Tugce SENCELIKEL
I.T.: Invited Talk
2. Giin/Day 2 (28 Ekim/October): Ana Salon/Main Hall
Saat/Hour Sunum Basligi/Presentation Title

Oturum Baskanlari/Chairs: Prof. Yasemin YAVUZ, Assoc. Prof. Beyza DOGANAY, Assist. Prof. Sevilay KARAHAN

Soldan Sansiirlii Veriler igin Parametrik Ters Hazard Modelleri: Similasyon Calismasi

09:00 1 09:15 1 1 stafa Agah TEKINDAL
g Cok-Degerlendiricili (;c.)‘k-Vakall ROC Calismalarinda Farkli Dizayn Tirlerinin Radyolojik
2 09:15 | 09:30 | Goruntuleme Verileri Uzerinde Uygulanmasi
< 2 Fatma KAYMAKAMTORUNLARI DENIZ
c v
o ©
a E; Cok-Degerlendiricili Cok-Testli Tasarima Sahip Tani Dogrulugu Calismalarinin
33 09:30 | 09:45 | Karsilastirilmasinda Giig¢ Analizi
<9 Giilgin AYDOGDU
[’d
E =
g g 09:45 | 10:00 Ke:sigerliki Yasam Fonksiyonu igin Kullanilan istatistiksel Testlerin Karsilastirilmasi
8= Hiilya OZEN
g
g 10:00 | 10:15 Pfe\r.]kreas. Kanseri verilerinin Paylasiimis Zayiflik modeli ile Analizi
@ Sirin CETIN
. . Beyin EEG Olgiimlerini Bayesci Siniflandirma
10:15 | 10:30 Selim DONMEZ
10:30 | 10:45 Kahve Arasi / Coffee Break

Oturum Baskanlari/Chairs: Prof. Yavuz SANISOGLU, Assoc. Prof. M. Agah TEKINDAL, Assist. Prof. Duygu AYDIN HAKLI

g 10:45 | 11:00 A Novel Tesvt of Normality Based on the Concordance Correlation Coefficient
n s Osman DAG
c
% § — |11:00 | 11:15 Glasgow Koma Skoru Glivenirligi: Cronbach Alpha igcin Meta Analizi
g2 | " | Pinar GUNEL KARADENIZ
L =
: S c Hypoxia inducible factor 2 alpha as a marker of arteriovenous fistula maturation in patients
g ® < | 11:15 | 11:30 | with end stage renal disease
R Eray EROGLU
O® L . - X
3 11:30 | 11:45 Polikistik Over Sendromu Olan Kadinlarda Nesfatin Diizeyleri: Bir Meta Analiz Calismasi

Pinar GUNEL KARADENIZ
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12:00 | 14:00 Ogle Yemegi Arasi / Lunch Break

Oturum Baskanlari/Chairs: PhD. Erdal COSGUN

Oturum 6 / Session 6

(Invited Talks)

Lifescience, Genomics and Bioinformatics on Cloud Based Systems
14:00 | 14:45 | Mutlu DOGRUEL
Azure UK Genomics- Life Science Lead at Microsoft, Cambridge, United Kingdom

UCEP 2020 Guncellemesinde Biyoistatistigin Yeri

14:451 15:10 | o bar TASDELEN

Tiikiye'deki Tip Fakiiltelerinde Mezuniyet Oncesi Verilen Biyoistatistik Egitiminin igeriginin
15:10 | 15:35 | Standartlastirilmasi - Bir Delphi Calismasi
Selcen YUKSEL

15:35 | 15:45 Kahve Arasi / Coffee Break

15:45 | 17:00 | Conference Meeting

3. Guin/Day 3 (29 Ekim/October): Ana Salon/Main Hall

Saat/Hour Sunum Bashgi/Presentation Title

Oturum Baskanlari/Chairs: Assoc. Prof. Giilhan TEMEL, Assist. Prof. Didem DERICI YILDIRIM

Oturum 7 / Session 7
(Kisa S6zlii Sunumlar/Short Oral Presentations)

Comparison of Diagnostic Performance of Binary - Multliclass ROC Analysis and Multinomial
09:00 | 09:05 | Logistic Regression by Using Glasgow Coma Scale Levels
Arzu BAYGUL

Degisim Noktasi Analizi

09:05)09:10 |, ot DoGAN

Alzheimer Hastalarinda Bayesci Hizlandirilmis Basarisizlik Stiresi Modelinin Cox Oransal
09:10 | 09:15 | Hazard Modeliyle Karsilastirilmasi: Bir Gergek Veri Uygulamasi
llgin Asena CEBECI

Engelli Kadinlarda Psikiyatrik Belirti Dagilimi

09:15109:20 | ;o it viLpiz

Tirkiye'de 2009-2017 Yillari Arasinda Enfeksiyon’a Bagh Hastalik Mortalitesinde Trendlere
09:20 | 09:25 | Genel Bir Bakis
Nurhan DOGAN

Yiiksek Kayip Gézlem Oranina Sahip Calismalarda Derin Ogrenme Uygulamasi(VUR ve IYE)

09:25 | 09:30 Su 6ZGUR

Bas Boyun Diseksiyonu Yapilan Kanserli Olgularda Skapular Diskineziyi Tahminlemek igin
09:30 | 09:35 | Goruintlleme Yontemlerinin Performansinin Degerlendirilmesi
Su 0ZGUR

Akciger Kanserinde Yarisan Riskler

09:35 | 09:40 Sirin CETIN

Biyoistatistik egitim algimin yolculugu ve diger 68rencilerde bunu gelistirmek igin bir fikir

09:40 | 09:45 Bayazit CAN

09:45 | 10:00 Kahve Arasi / Coffee Break

10:00 | 10:30 Kapanis Konusmalari / Closing Speeches
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XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
Ekim / October 26 — 29, 2019 - Belconti Hotel, Belek/Antalya

Kongre Programi / Congress Program

1. Giin / Day 1 (27 Ekim/October): Salon 11 / Hall Il

Saat/Hour

Sunum Bashgi/Presentation Title

Oturum Baskanlari / Chairs: Prof. Mehtap AKCIL OK, Assoc. Prof. Unal ERKORKMAZ, Assist. Prof. Mesut AKYOL

Potential Risk Factors for Breast Cancer Subtypes from a North Cyprus Cohort Analysis

11:15 | 11:30 Ayse ULGEN
= . . Bilgilendirici Kiime Boyutlu Verilerin Modellemesine Bir Yaklasim Onerisi
'g a0 1130 | 11:45 | g il DAGOGLU HARK
2 £ - - o - :
29 11:45 | 12:00 Gergefk Veri ve Benzetim Calismalariyla Yari En Kiiguik Kareler Regresyonu Yéntemi
n g Erdogan ASAR
S~ =
N — Model Uyum Olgutlerini Cok Degiskenli Kontamine Normal Dagihm ile Karsilastiran Bir
E .2 |12:00|12:15 | Simiilasyon
R ilkay DOGAN
O =
2 Faktoriyel Tasarimlarda Veri Donustiirme Yontemlerinin Varyans Analizinde Gergeklesen I. Tip
12:15 | 12:30 | Hata ve Testin Giicii Uzerine Etkisi
Yeliz KASKO ARICI
12:30 | 14:00 Ogle Yemegi Arasi / Lunch Break

Oturum Baskanlari/Chairs: Prof. Nazan ALPARSLAN, Assoc. Prof. Jale KARAKAYA, Assoc. Prof. Yasar SERTDEMIR

Oturum 3 / Session 3
(Other Statistical Methods)

15:00

15:15

Randomize Kontrollii Calismalarda Kayip Veri Sorunu Uzerine
Aslthan ALHAN

15:15

15:30

In silico Investigation of Potential Biomarkers of Lung Adenocarcinoma
Ceren SUCULARLI

15:30

15:45

Acil Servislerdeki Cocuk Alt Solunum Yolu Enfeksiyonlari: Bibliyometrik Analiz
Hadiye DEMIRBAKAN

15:45

16:00

Randomize Olmayan Klinik Calismalarda En Uygun Eslestirme Analizi icin Makine Ogrenme
Algoritmalari ile Yeni Propensity Skor Tahmin Modellerinin Gelistirilmesi ve R Shiny ile
interaktif Bir Web Uygulamasi

Emre DEMIR

16:00

16:15

Tirkiye’de Bebek Olim Riskinin Mekan-zamansal Bayesci Modeller ile incelenmesi
Sade KILIC YILDIRIM

16:15

16:30

Ensemble-Based Machine Learning Prediction of Heart Disease Presence with The Cleveland
Database
Setia PRAMANA

2. Giin/Day 2 (28 Ekim/October): Salon Il / Hall lI

Saat/Hour

Sunum Bashgi/Presentation Title

Oturum Baskanlari/Chairs: Prof. ismet DOGAN, Assoc. Prof. Semra ERDOGAN, Assoc. Prof. Cengiz BAL

Oturum 4 /

Session 4

(Machine

09:00

09:15

Naive Bayes Siniflayici ve Markov Modellerinin Siniflandirma Performansinin Karsilastirilmasi
Adem DOGANER

09:15

09:30

Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi igin Yapay Sinir Aglari Yaklasimi
Canan DEMIR
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Deep Learning Based Imbalanced Data Classification for Drug Discovery

09:30 | 09:45 | ¢k KORKMAZ
Tibbi Goriintii isleme ile Tani Koymada Veri Madenciligi Yontemlerinin Siniflama
09:45 | 10:00 | Performanslarinin Karsilastiriimasi
Hanife AVCI
. . Gizli Agag Modelleri ve Gizli Sinif Agag Analizi Yaklagimi
10:00 | 10:15 Meri¢ YAVUZ COLAK
Yogun Bakim Unitelerinde Yatan Hastalara iliskin Mortalite ve Yatis Siiresine Etki Eden
10:15 | 10:30 | Faktorlerin Veri Madenciligi Yontemleriyle incelenmesi
Erkin SULEKLI
10:30 | 10:45 Kahve Arasi / Coffee Break

Oturum Baskanlari/Chairs: Prof. Fezan MUTLU, Prof. Bahar TASDELEN, Assist. Prof. ismail YILDIZ

Oturum 5 / Session 5
(Machine Learning - Il)

10:45

11:00

Transkriptom Veri Seti Uzerinde Derin Ogrenme Yontemi ile Klasik Veri Madenciligi
Yontemlerinin Siniflama Performanslarinin Karsilastiriimasi
Merve KASIKCI

11:00

11:15

Plantar Fasiit Tanisinda Performans Degerlendirme igin Capraz Dogrulama Yontemlerinin
Karsilastiriimasi
Senem KOC

11:15

11:30

Coklu Siniflamada Siniflama Performansi Testlerinin Bir Uygulama Uzerinde Karsilastiriimasi
Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZ

11:30

11:45

Apriori Algoritmasi ile Yogun Bakimlarda Yapilan Tetkiklerin Modellenmesi
Meryem GORAL YILDIZLI

11:45

12:00

Comparative Analysis Of MNA Scores With Linear Mixed Effect Models And Linear Regression
Models in Patients With Peg Feed
Neslihan GOKMEN
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S1. Adem DOGANER. Naive Bayes Siniflayici ve Markov Modellerinin Siniflandirma
Performansinin Karsilastiriimasi

S2. Mustafa Agah TEKINDAL, Can ATES, Cagatay BUYUKUYSAL. Soldan Sansiirli Veriler icin
Parametrik Ters Hazard Modelleri: Similasyon Calismasi

S3. Aslihan ALHAN, Derya GOKMEN. On The Issue Of Missing Data In Randomized Controlled
Trials

S4. Ayse ULGEN, Wentian Li, Ozlem GURKUT. Potential Risk Factors for Breast Cancer Subtypes
from a North Cyprus Cohort Analysis

S5. Dinger Goksuluk, A. Ergun Karaagaoglu. RNA-Dizileme Verilerinin Kesikli Dagilima Dayali
Yontemler ile Siniflandiriimasi

S6. Betiil DAGOGLU HARK, Zeliha Nazan ALPARSLAN. Bilgilendirici Kiime Boyutlu Verilerin
Modellemesine Bir Yaklasim Onerisi

S7. Canan DEMIR, Siddik KESKIN. Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi icin Yapay Sinir
Aglari Yaklasimi

S$8. Didem DERICI YILDIRIM, Merve TURKEGUN, Bahar TASDELEN, Tugba ARIKOGLU, Semanur
KUYUCU. Risk Kestiriminde Kestirim Egrisi ve Gizli Sinif Kimeleme Analizi’nin Birlikte Kullanimi
S9. Duygu KORKMAZ, ilker UNAL. Ayni Veri Setleri Uzerinde Bazi Etki Blylkligi Hesaplama
Yéntemlerinin Tahmin Basarilarinin Karsilastiriimasi

S10. Emre DEMIR, Serdal Kenan KOSE. Randomize Olmayan Klinik Calismalarda En Uygun
Eslestirme Analizi icin Makine Ogrenme Algoritmalari ile Yeni Propensity Skor Tahmin
Modellerinin Gelistirilmesi ve R Shiny ile interaktif Bir Web Uygulamasi

S11. Erdal COSGUN. Genetik ve Klinik Verilerin Birlestiriimesinde Regresyon Modeli Artik
Degerlerinin Kullanimi

S12. Erdogan ASAR, Erdem KARABULUT. Quasi-Least Squares Regression Method with Real
Data and Simulation Studies

S13. Fatma KAYMAKAMTORUNLARI DENIZ, Giilgin AYDOGDU, Yunus CAKMAK, Yasemin YAVUZ,
Elif PEKER. Cok-Degerlendiricili Cok-Vakali ROC Calismalarinda Farkli Tasarim Turlerinin
Radyolojik Gériintiileme Verileri Uzerinde Uygulanmasi

S14. Gulgin AYDOGDU, Yunus CAKMAK, Fatma KAYMAKAMTORUNLARI DENiZ, Yasemin YAVUZ.
Cok-Degerlendiricili Cok-Testli (MRMC) Tasarima Sahip Tani Dogrulugu Calismalarinin
Karsilastirilmasinda Glg Analizi

S15. Hanife AVCI, Jale KARAKAYA. Tibbi Gériinti isleme ile Tani Koymada Veri Madenciligi
Yéntemlerinin Siniflama Performanslarinin Karsilastirilmasi

S16. Hilya OZEN, Cengiz BAL, Ertugrul COLAK. Kesisen iki Yasam Fonksiyonu icin Kullanilan
istatistiksel Testlerin Karsilastiriimasi

S17. ilkay DOGAN. Model Uyum Olcitlerini Cok Degiskenli Kontamine Normal Dagilim ile
Karsilastiran Bir Simulasyon Calismasi

S18. Merve KASIKCI, Erdal COSGUN, Erdem KARABULUT. Transkriptom Veri Seti Uzerinde Derin
Ogrenme Yontemi ile Klasik Veri Madenciligi Yéntemlerinin Siniflama Performanslarinin
Karsilastirilmasi

S19. Mehtap AKCIL OK. Faktér Sayisinin Belirlenmesinde Velicer’'in Map Testi, Horn’un Paralel
Analizi ve Kaiser Yontemlerinin Karsilastirilmasi: Besin Giicti Olcegi Uygulamasi

Sayfa

11
13
14
16

18

20
24

25

26

27
28
30

32

36

Xiv



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
26-29 Ekim 2019 Belek / Antalya

$20. Meri¢c YAVUZ COLAK, Ersin OGUS. Gizli Agac Modelleri ve Gizli Sinif Agac Analizi Yaklasimi

S21. Merve BASOL, Ebru OZTURK, Sevilay KARAHAN. R x C Capraz Tablolarda Kullanilan
Bagimsizlik Testlerinin Karsilastirilmasi

S22. Meryem GORAL YILDIZLI, Zeliha Nazan ALPARSLAN. Apriori Algoritmasi ile Yogun
Bakimlarda Yapilan Tetkiklerin Modellenmesi
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Linear Mixed Effect Models And Linear Regression Models in Patients with Peg Feed

S24. Hillya BINOKAY, Yasar SERTDEMIR. Dairesel(Circular) Verinin Tanitiimasi ve Gercek Veri
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S30. Ceren SUCULARLI. Akciger Adenokarsinomu icin Potansiyel Biyobelirteclerin In Silico
Arastiriimasi

S31. Setia PRAMANA, Mieke NURMALASARI. Ensemble-Based Machine Learning Prediction of
Heart Disease Presence with The Cleveland Database

$32. Eray EROGLU, Ismail KOCYIGIT, Cigdem KARAKUKCU, Aydin TUNCAY, Gokmen ZARARSIZ,

Davut EREN, Murat Hayri SIPAHIOGLU, Bilent TOKGOZ, Kutay TASDEMIR, Oktay OYMAK.
Hypoxia inducible factor 2 alpha as a marker of arteriovenous fistula maturation in patients
with end stage renal disease

S33. Senem KOC, Leman TOMAK. Plantar Fasiit Tanisinda Performans Degerlendirme icin
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$38. Ugur TOPRAK, Beyza DOGANAY ERDOGAN, Esin OGUS. An Interactive R Shiny Application
to Facilitate Comparing Classification Methods: ClasComp

$39. H. Yagmur ZENGIN, Tugce SENCELIKEL, Ersin OGUS. 2x2 Boyutlu Simetrik Dengesiz
Tasarimlarda Degerlendiriciler Arasi Uyumun Degerlendirilmesi

S40. Osman Dag, Anil Dolgun. Konkordans Korelasyon Katsayisi Temelli Yeni Bir Normallik Testi

S41. Burgin ALTINBAS, Pinar GUNEL KARADENIZ. Polikistik Over Sendromu Olan Kadinlarda
Nesfatin Dizeyleri: Bir Meta Analiz Calismasi

S42. Pinar GUNEL KARADENIZ, Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZ. Kesintiye Ugramis Zaman Serilerinin
Analizi: Segmented Regresyon ya da Joinpoint Regresyon

$43. Hadiye DEMIRBAKAN, Demet ARI YILMAZ, Pinar GUNEL KARADENIZ, Vildan SUMBULOGLU.
Acil Servislerdeki Cocuk Alt Solunum Yolu Enfeksiyonlari: Bibliyometrik Analiz

39

41

43

45

49

51

55

57

61

63

65

66

67

69

71

75

76

78

79

80
82

84

86

XV



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
26-29 Ekim 2019 Belek / Antalya

S44. Ragip Onur OZTORNACI, Erdal COSGUN, Bahar TASDELEN. Genom-Boyu iliski 88
Calismalarinda Makine Ogrenimi Yontemleri ve Derin Ogrenme Yénteminin Farkli Ornek
Genigliklerinde Performanslarinin Degerlendirilmesi

XVi



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
26-29 Ekim 2019 Belek / Antalya

KISA SOZLU BILDIRILERI / SHORT ORAL PRESENTATIONS

K1. Arzu BAYGUL, Neslihan GOKMEN. Comparison of Diagnostic Performance of Binary -
Multliclass ROC Analysis and Multinomial Logistic Regression by Using Glasgow Coma Scale
Levels

K2. ismet DOGAN, Nurhan DOGAN. Degisim Noktasi Analizi

K3. llgin Asena CEBECi, Damla OZTURK, Basak DOGAN, Nural BEKIROGLU. Alzheimer
Hastalarinda Bayesci Hizlandirilmis Basarisizlik Stiresi Modelinin Cox Oransal Hazard Modeliyle
Karsilastirilmasi: Bir Gergek Veri Uygulamasi

K4. ismail YILDIZ, Omer SATICI, Remzi OTO. Engelli Kadinlarda Psikiyatrik Belirti Dagilimi

K5. Su OZGUR, Pembe KESKINOGLU, Hande Melike HALAC, Aybiike Cansu KALKAN, Seher
OZYUREK, Ali BALCI, Ersoy DOGAN, Ahmet Omer iKiZ, Arzu GENC. Bas Boyun Diseksiyonu
Yapilan Kanserli Olgularda Skapular Diskineziyi Tahminlemek icin Gorlntileme Yontemlerinin
Performansinin Degerlendirilmesi

K6. Su OZGUR, Pembe KESKINOGLU, Erdal COSGUN, Timur KOSE, Ahmet KESKINOGLU

Yiiksek Kayip Gézlem Oranina Sahip Calismalarda Derin Ogrenme Uygulamasi (VUR ve iYE)

K7. Bayazit CAN. Biyoistatistik Egitim Algimin Yolculugu ve Diger Ogrencilerde Bunu Gelistirmek
icin Bir Fikir

K8. Sirin CETIN, isa DEDE. Akciger Kanserinde Yarisan Riskler

K9. Nurhan DOGAN, Nese Demirtiirk, ismet DOGAN. Tirkiye'de 2009-2017 Yillari Arasinda
Enfeksiyon’a Bagli Hastalik Mortalitesinde Trendlere Genel Bir Bakis

Sayfa
93

94
98

100
101

105
109

110
111

XVii



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
26-29 Ekim 2019 Belek / Antalya

TAM METIN BIiLDIRILER / FULL TEXT ORAL PRESENTATIONS

T1. Erdogan ASAR, Erdem KARABULUT. Gergek Veri ve Benzetim Calismalariyla Yari En Kuglk
Kareler Regresyonu Yontemi

T2. Didem DERICI YILDIRIM, Merve TURKEGUN, Bahar TASDELEN, Tugba ARIKOGLU, Semanur
KUYUCU. Risk Kestiriminde Kestirim Egrisi ve Gizli Sinif Kimeleme Analizi’nin Birlikte Kullanimi
T3. Duygu KORKMAZ, ilker UNAL. Ayni Veri Setleri Uzerinde Bazi Etki Biyiklugi Hesaplama
Yontemlerinin Tahmin Basarilarinin Karsilastirilmasi

T4. Emre DEMIR, Serdal Kenan KOSE. Randomize Olmayan Klinik Calismalarda En Uygun
Eslestirme Analizi icin Makine Ogrenme Algoritmalari ile Yeni Propensity Skor Tahmin
Modellerinin Gelistirilmesi ve R Shiny ile interaktif Bir Web Uygulamasi

T5. Hanife AVCI, Jale KARAKAYA. Tibbi Gorinti isleme ile Tani Koymada Veri Madenciligi
Yéntemlerinin Siniflama Performanslarinin Karsilastirilmasi

T6. Hiilya BINOKAY, Yasar SERTDEMIR. Dairesel(Circular) Verinin Tanitiimasi Gercek Veri Seti
Uzerine Uygulama

T7. Neslihan GOKMEN, Arzu BAYGUL, Aydin ERAR. Comparative Analysis of Mna Scores With
Linear Mixed Effect Models And Linear Regression Models in Patients With Peg Feed

T8. R. Onur OZTORNACI, Bahar TASDELEN, Andrew P. MORRIS, Hamzah SYED. ULSAM Veri
Setinde Tek Nikleotid Polimorfizmi Verileri ile Makine Ogrenimi Yontemlerinin Kullanimi

T9. Sade KILIC YILDIRIM, Celal Reha ALPAR, Erdem KARABULUT, Atilla Halil ELHAN. Tlrkiye'de
Bebek Oliim Riskinin Mekan-zamansal Bayesci Modeller ile incelenmesi

T10. Selim DONMEZ, Ozer OZAYDIN. Beyin EEG Olctimlerini Bayesci Siniflandirma

T11. Ugur TOPRAK, Beyza DOGANAY ERDOGAN, Ersin OGUS. Siniflama Metotlarinin
Karsilastiriimasini Kolaylastirmak icin interaktif Bir R Shiny Uygulamasi: ClasComp

T12. YUKSELS., ALKAN A., DEMIR P., SANISOGLU S.Y., ERCAN i., TURE M., KARAHAN S., ATES C.,
ELMALI F., ERDOGAN S., KAYA M.O., SAHIN B., YAVUZ Z., YILDIRIM D. Tirkiye’deki Tip
Fakiltelerinde Mezuniyet Oncesi Verilen Biyoistatistik Egitiminin iceriginin Standartlastiriimasi-
Bir Delphi Calismasi

T13. Selguk KORKMAZ. Deep Learning Based Imbalanced Data Classification for Drug Discovery

Sayfa
114

128
140

149

163
171
180
192
199

208
213

220

271

XViii



SOZLU BILDIRILER
ORAL PRESENTATIONS



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Sozlu Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

S1

Naive Bayes Siniflayic1 ve Markov Modellerinin Siniflandirma Performansinin
Karsilastirilmasi

Adem DOGANER

Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali,
Kahramanmaras

Amag: Makine 6grenme yontemleri igerisinde siklikla kullanilan yontemlerden biride Stokastik
modellerdir. Stokastik modeller basarili siniflandiricilar olmasina karsin her veri setinde yUksek
siniflandirma performansi saglayamamaktadir. Naive Bayes ve Markov Modelleri gibi glcli
siniflandiricilar ayni veri seti icin farkli performans sergileyebilmektedir. Bu nedenle siniflayicinin
Ozelliklerine gore veri setine uygun yontemi belirlemek 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada Naive Bayes
siniflayict ve Markov Modellerinin siniflandirma performansi karsilastiriimis ve Markov modellerinin
siniflandirma performansinin artirilmasi icin farklh énerilerde bulunulmustur.

Yéntem: Calismada Naive Bayes Siniflayici ve Markov Modellerinden biri olan Sakh Markov Modeli
kullanilmistir. Sakli Markov Modeli bir durum dizisi(state sequence) ve durumlara bagh olarak ortaya
clkan gozlemlerden olusmaktadir. Modelde durumlar(states) dogrudan gorinmemektedir ve
gozlemler(observation) araciligl ile tahmin edilmektedir. Modelde baslangi¢ olasiliklari vektord, gecis
olasiliklari matrisi ve emisyon olasiliklari matrisi elde edilmektedir. Sakli Markov modeli herhangi bir t
aninda, bir durum icin bir gdézlem ortaya ciktigini esas alarak tahmin gerceklestirmektedir. Bu calismada
her bir durum icgin bir gézlemin ortaya ¢iktigi sakli markov modelinin yani sira her bir durum icin birden
fazla gbzlem ortaya ciktigl sakl markov modeli de olusturulmustur. Olusturulan bu modelde her gézlem
dizisi icin emisyon olasiliklari matrisi Gretilmistir. Emisyon olasiliklari matrisinde en ylksek olasiliga sahip
durumlar belirlenmis ve cogunluk oyu (majority voting) yontemiyle durumlar tahmin edilmistir. Veri seti
olarak Kahramanmaras ilinin 6 aylik alerjen hava raporlari dikkate alinmistir. Nefes alma konforu durum
olarak kabul edilirken goézlem dizilerini olusturan degiskenler ise, polen durumu, hava sicaklig, nem
orani, rizgar hizi ve yagis orani dikkate alinmistir. Sirekli degiskenler kategorize edilerek kesikli
degiskene donlstUrilmdstir. Veri seti Naive Bayes siniflandirict ve Markov Modelleri ile
siniflandiriimistir. Siniflandirma performanslarinin degerlendirmesinde dogruluk, sensivite, spesivite,
metrikleri kullaniimistir.

Bulgular: Naive Bayes ve Markov modellerinin siniflandirma performanslari karsilastiriimistir. Markov
Modelleri Naive Bayes siniflandiriciya gore daha yiksek siniflandirma performansi gbstermistir.

Sonug: Durum dizisi iceren verilerin siniflandiriimasinda durumlar birden fazla gbzlem icermesi
durumunda Markov modellerinin Naive Bayes siniflandiriciya gore daha yiksek performans sagladigi
gozlemlenmistir. Ayrica Onerilen Markov Modelinin mevcut Sakli Markov modelinin siniflandirma
performansini artirdigl gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Naive Bayes Siniflayici, Markov Modelleri, Makine Ogrenme
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S1

Comparison of Classification Performances of Naive Bayes Classifier and Markov Models

Adem DOGANER

Kahramanmaras Sutcu Imam University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and Medical
Informatics, Kahramanmaras

Aim: Stochastic models are one of the methods commonly used in machine learning. Although
stochastic models are successful classifiers, they do not provide high classification performance in each
data set. Powerful classifiers such as Naive Bayes and Markov Models can perform differently for the
same data set. Therefore, it is important to determine the appropriate method for the data set
according to the characteristics of the classifier. In this study, the classification performance of Naive
Bayes classifier and Markov models are compared and different suggestions are made to improve the
classification performance of Markov models.

Method: In the study, Hidden Markov Model is used as one of the Markov Models and Naive Bayes
Classifier. Hidden Markov Model consists of a state sequence and observations which occur depending
on the situations. The states do not appear directly in the model and are estimated through
observations. In the model, initial probability vector, transition probability matrix and emission
probability matrix are obtained. Hidden Markov model realizes the prediction based on the occurrence
of an observation for a situation at any t moment. In this study, a hidden Markov model is created,
where more than one observation occurs for each state as well as a hidden Markov model where one
observation occurs for each state. In this model, emission probability matrix is produced for each
observation series. The highest probability states are determined in the emission probability matrix and
the states are estimated by majority voting method. 6 months-long weather allergy reports of
Kahramanmaras province were taken into consideration as data set. While the breathing comfort is
accepted as the state, the variables forming the observation series and taken into consideration are the
pollen condition, air temperature, humidity rate, wind speed and rainfall rate. Continuous variables are
categorized and transformed into discrete variables. The data set is classified with Naive Bayes classifier
and Markov Models. Accuracy, sensitivity, specificity metrics were used to evaluate the classification
performances.

Results: The classification performances of Naive Bayes and Markov models are compared. Markov
Models showed higher classification performance than Naive Bayes classifier.

Conclusion: It was observed that Markov models provide higher performance than Naive Bayes classifier
if the states contain more than one observation in the classification of the data containing the state
series. It was also observed that the proposed Markov Model improves the classification performance
of the existing Hidden Markov model.

Keywords: Naive Bayes Classifier, Markov Models, Machine Learning
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Soldan Sanstrlii Veriler igin Parametrik Ters Hazard Modelleri: Similasyon Calismasi
Mustafa Agah Tekindal', Can Ates?, Cagatay Buyukuysal®

Selcuk Universitesi, Veteriner Fakliltesi, Biyoistatistik ABD, Konya
2Van Yiiziinci Yil Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ABD, Van
3 Zonguldak Biilent Ecevit Universitesi, Tip Fakdiltesi, Biyoistatistik ABD, Zonguldak

Amag: Hekimlik alanlarinda soldan sansirli verisi bulunan bircok calismaya rastlanmaktadir. Bu
calismalarda sansUrli veriler cesitli ydntemlerle en az yanli sonug verecek sekilde degerlendirilmektedir.
Galismada, soldan sansirll veriler icin parametrik ters hazard modelleri icin hangi 6rneklem genisliginde
ve hangi dagilimda ne kadar yanlilik oldugu belirlenmeye ¢alisiimistir. En iyi dagihm AIC, AICC, HQIC ve
CAIC bilgi kriterleri kullanilarak belirlenmistir.

Yéntem: Ustel, Log-Normal, Inverse(Ters) Normal, Gamma, Genellestirilmis Gamma, Ters Gamma, Log-
Logistik, Weibull, Ters Weibull, Genellestirilmis Ters Weibull, Esnek Weibull, Marshal-Olkin, Guclu
Genellestirilmis Weibull, Modifiye Weibull ve Gompertz dagilimlari kullanilarak %20-%30 ve %40 soldan
sansir oranlarinda simtlasyon calismasi yapilmistir. Sansir orani, 0'in sansUrli bir gbzlemi temsil ettigi,
aksi takdirde 1 olan bir sanslr gostergesi olusturularak saglanmistir. Gosterge daha sonra rastgele
gbzlem oranina atanarak sanstrleme belirlenmistir. Similasyon ¢alismalari her biri glivenilirligi saglamak
icin 5000 kez tekrar edilmistir. Hangi dagihm modelinin en uygun oldugunu degerlendirmek icin AIC,
AICC, HQIC ve CAIC bilgi kriterleri kullaniimistir.

Bulgular: Yapilan benzetim c¢alismalari sonucunda, soldan sansurli veriler icin parametrik ters hazard
modelleri igin kullanilacak en iyi dagilimin, sirasiyla Log-Logistic, Log-Normal, Inverse Gaussian ve
Gamma dagilimi ile birlikte Genellestirilmis Ters Weibull dagilimi oldugunu gostermektedir. Ayrica
Marshal-Olkin dagihiminin, Modifiye Weibull, Genellestirilmis Gamma, Gamma ve Esnek Weibull
dagilimlarina gore Ustiin performans gosterdigini sdyleyebiliriz.

Sonug: Tim olasi senaryolar hakkinda simulasyon galismasi yapmak mimkin olamayacagi igin birbirine
yakin senaryolar genellikle digerlerinin yerine tercih edilmektedir. Belirtilen senaryolardaki simtlasyon
calismalarinda tam bir tutarlilik elde edilememistir. Sanstir oraninin %20-%30 ve %40 oldugu durumlarda
soldan sansurla veriler icin parametrik ters hazard modelleri icin kullanilacak en uygun dagilimin Log
logistic dagilimi oldugu kanisina varilmistir.

Anahtar Sozclkler: Soldan Sansiir, Parametrik Ters Hazard Modelleri, SimUlasyon, Genellestirilmis Ters
Weibull dagilimi
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Parametric Reversed Hazards Model For Left-Censored Data: A Simulation Study
Mustafa Agah Tekindal', Can Ates?, Cagatay Buyukuysal®

1Selcuk University, Faculty Of Veterinary Medicine, Department of Biostatistics, Konya
2Van Yiiziinci Yil University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Van
3Zonguldak Biilent Ecevit University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Zonguldak

Aim: There are many studies with left-censored data in the fields of medicine. In these studies, censored
datas are evaluated in a way that gives the least biased results by various methods. In this study, it is
tried to determine how much bias ocur in which sample size and distribution for parametric inverse
hazard models for left-censored datas. The best distribution identified by AIC, AICC, HQIC and CAIC
information criterias.

Method: A simulation study was conducted with a left-censored ratios of 20%, 30% and 40% for
Exponential, Log-Normal, Inverse Normal, Gamma, Generalized Gamma, Inverse Gamma, Log-Logistic,
Weibull, Inverse Weibull, Generalized Inverse Weibull, Flexible Weibull, Marshal-Olkin, Power-
Generalized Weibull, Modified Weibull and Gompertz distributions. Censoring rate is provided by
creating a censor indicator where O represents a censored , otherwise 1. The indicator was then assigned
to a random observation rate to determine censoring. Simulation stuied were repeated 5.000 times to
provide reliability. AIC, AICC, HQIC and CAIC information criterias were used to evaluate which
distribution model was most appropriate.

Results: As a result of the simulation study, best distributions for the parametric reversed hazards
models Log-Logistic, Log-Normal, Inverse Gaussian and Gamma and Generalized Inverse Weibull
respectively. Also, we can specify that Marshal-Olkin has much better performance to Modified Weibull,
Generalized Gamma, Gamma ve Flexible Weibull distributions.

Conclusion: Since it is not possible to simulate all possible scenarios, close-up scenarios are often
preferred over others. A complete consistency has not been achieved in the simulation studies in the
mentioned scenarios. It has been conclueded as Log-Logistic distribution is the most appropriate
distribution for parametric reversed hazard models for lef-censored datas with a censor rate of 20%,
30% and 40%.

Keywords: Left-Censored, Parametric Reversed Hazards Models, Simulation, Generalized Inverse
Weibull Distribution
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On The Issue Of Missing Data In Randomized Controlled Trials
Aslihan ALHAN?, Derya GOKMEN?

tUfuk University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Ankara, Turkey
2Ankara Univeristy, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Ankara, Turkey

Aim: The purpose of this study is to introduce various approaches to the solutions of problems faced in
case of missing data in Randomized Controlled Trials (RCT) studies, which has an influential position in
interventional researches.

Method: In interventional studies, patients might be excluded from the study due to various reasons
such as an inability to reach the participant, inappropriateness of the application, side effects of the
drug. The researchers may encounter problems such as the omission of randomization, decreasing
statistical power of the study, bias or failure to reflect the clinically expected. In such cases, the Intention
to Treated Analysis (ITT), Per Protocol Analysis (PP), and As-Treated Analysis (AT) approaches are used
to minimize the errors caused by missing data. In these approaches, the last observation carried forward
(LOCF), multiple imputations, full information maximum likelihood, and repeated measures mixed effect
is used to estimate the missing data.

Results: The ITT method is used in randomized controlled trials when they have missing data. Because
ITT analysis is conservative, results can be biased and Type Il error can be increased. Therefore, most
researchers have recommended sensitivity analysis by evaluating the results considering different
conditions. Furthermore, different methods should be applied for the experimental purposes. If the
trial's purpose is purely explanatory, a per-protocol or an as-treated analysis might be a great
alternative. Among these missing data estimation methods, the multiple imputations approach is the
most effective method when the missing data rate is less than 20%. If there is more than 20% missing
data, type | error increases and statistical power decreases.

Conclusion: According to the type of missing data, missing data rate, and purpose of the experiment,
missing data analysis can be performed with sensitivity analysis; however, the accuracy and impartiality
of these results are controversial, and a definite result cannot be achieved. Therefore, even these
missing data estimate methods are used, it is recommended to report the amount of missing data by
following the CONSORT or STROBE guidelines.

Keywords: Randomized Controlled Trials (RCT), Missing Data, Intention to Treated Analysis (ITT), Per
Protocol Analysis (PP) and As-Treated Analysis (AT)
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Potential Risk Factors for Breast Cancer Subtypes from a North Cyprus Cohort Analysis
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Aim: Determine risk factors for breast cancer subtypes for North Cyprus population.

Method: More than three hundred North Cyprus breast cancer patients with subtype information from
are surveyed from the Dr. Burhan Nalbantoglu State Hospital (BNSH) in Nicosia, North Cyprus between
2006-2015 for their demographic, reproductive, genetic, epidemiological factors.  This represented
around 40% of total breast cancer cases that exist in the archives during this period. The breast cancer
subtypes: Estrogen receptor (ER) +/-, Progesterone receptor (PR) +/-, and human epidermal growth
factor 2 (HER2) +/- status, are determined. We carried out single-variable, multiple variable, regularized
(automatic variation selection) regressions such as LASSO, with risk factors as independent variables,
and breast cancer subtypes as dependent variables.

Results: Despite the fact that our cohort differs significantly from some larger cohorts (e.g., the Breast
Cancer Family Registry (BCFR) with samples from USA/Canada/Australia) in age, menopause status, age
of menarche, parity, education level, oral contraceptive use, breast feeding, the distribution of breast
subtypes is not significantly different. The subtype distribution in our cohort is also not different from
another study on a Turkish cohort. Using regularized regressions, we show that the estrogen-receptor-
positive (ER+) subtype is positively related to post-menopause and negatively associated with hormone
therapy; the estrogen-receptor-positive and progesterone-receptor-positive (ER+/PR+) subtype is
positively associated with breast feeding, and negatively associated with hormone therapy status. On
the other hand, the human epidermal growth factor 2 positive (HER2+) subtype, which itself is
negatively correlated with ER+ and ER+/PR+, is positively related to having first-degree-relative with
cancer, and negatively associated with post-menopause. Single and multiple regression also identify
older age to be positively correlated to ER+ and ER+/PR+ subtypes, and negatively correlated to HER2+
subtype.

Conclusion: Assuming ER+ and ER+/PR+ subtypes to have better prognostic, then post-menopause and
breast-feeding are beneficial, and hormone therapy treatment is detrimental.

Keywords: breast cancer, epidemiology, regularized regression, reproductive risk factors, estrogen
receptor, progesterone receptor, human epidermal receptor 2.
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RNA-Dizileme Verilerinin Kesikli Dagilima Dayal1 Yéontemler ile Siniflandirilmasi

Dincer Goksiiliik, A. Ergun Karaagaoglu

Biyoistatistik Anabilim Dali, Hacettepe Universitesi, Ankara, Tiirkiye

Amag: Bu ¢alismadaki amac c¢esitli makine 6grenme yontemlerinin RNA-dizileme teknolojisi ile
elde edilen gen ifade verilerinin siniflandirilmasinda nasil performans gésterdigini incelemek ve
kesikli dagilima dayali yontemlerin beklenildigi gibi daha iyi bir performans gosterip
gostermedigini degerlendirmektir.

Yontem: RNA-dizileme gen ifade verileri mikro-dizilim verilerinden farkli olarak pozitif
tamsayilar olarak olciilebilen kesikli degerlerden olusmaktadir. Literatiirde kullanilan
yontemlerin ¢ok biiyiik bir boliimi mikro-dizilim gen ifade verileri gibi siirekli dagihm 6zelligi
gosteren ve asir1 yayginlik (overdispersion) gdstermeyen veri yapilari i¢in uygundur. RNA-
dizileme verileri ise varyansi ortalamasindan daha biiyiik degerler alan ve asir1 yaygin dagilim
gosteren  kesikli  verilerden olusmaktadir. Bu nedenle RNA-dizileme verilerinin
siiflandirilmasinda iki farkl yol izlenebilir: (i) kesikli dagilimlara dayal yontemleri kullanmak
ve (ii) RNA-dizileme verilerine siirekli dagihim sergileyecek sekilde doniisiim uygulamak [1].
Kesikli dagilimlar icin 6nerilen siniflama algoritmalar1 Poisson Dogrusal Ayirma Analizi (PDAA)
[2] ve Negatif Binom Dogrusal Ayirma Analizi (NBDAA)'dir [3]. Ayrica, verilen degisken kiimesi
icerisinden belirli bir alt grubu secerek daha az sayida degisken kiimesi ile siniflama yapan
(sparse) seyrek PDAA (sPDAA) ve seyrek NBDAA (sNBDAA) yontemleri de degerlendirilmistir.
Dontisiim uygulanan RNA-dizileme verilerinin siniflandirilmasinda ise En Yakin Kiime Merkezleri
(EYKM) [4] ve Voom-tabanli En Yakin Kiime Merkezleri (voomEYKM) [5] algoritmalari
kullanilmistir. Bu ¢alismada, kapsaml bir benzetim ¢alismasi yiiriitilmiis ve farkli senaryolar
altinda (6rneklem genisligi, asir1 yayginlik miktari, anlaml gen sayisi vb.) incelenen simiflama
algoritmalarinin performanslar1 degerlendirilmistir. Yontemlerin performanslar1 ayrica gercek
veri setleri kullanilarak karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan ve literatiirde siklikla
tercih edilen cesitli siniflama algoritmalar1 bir R/Bioconductor paketi olan MLSeq paketi ile
arastirmacilarin kullanimina sunulmustur [1].

Bulgular: Siniflama performanslar1 acisindan degerlendirildiginde NBDAA yontemi asiri
yayginlik miktar1 arttikca en yiiksek basar1 ylizdesine sahip yontem olmustur. Bizim 6nerdigimiz
yontem olan sNBDAA yontemi ise cogu durumda daha az sayida gen kullanarak NBDAA’dan daha
iyi performans sergilemistir. Modelde kullanilan gen sayis1 dikkate alindiginda seyrek yontemler
icerisinde en az sayida gen kullanan yontem voomEYKM ydntemi olmustur. Bazi durumlarda
voomEYKM yo6ntemi en az sayida gen ile en yiiksek basar1 oranini gosterebilmistir. Benzetim
¢alismasi sonuglarina gore yontemlerin performanslar tizerinde etkili olan en temel faktorlerin
asir1 yayginlik diizeyi ve veri setinde yer alan anlamli genlerin miktari oldugu goriilmiistiir.

Sonug: RNA-dizileme verilerinin yapisinin bozulmadan kesikli dagilimlar ile siniflandirilmasi
metodolojik agidan daha uygundur. Siniflama performanslari agisindan degerlendirildiginde ise
veri donlisimlerine bagh olarak yodntemleri asir1 uyum sorunu gosterebilecegi dikkate
alinmalidir. Kesikli dagilimlar ile siniflama yapilmak istendiginde ise, 6zellikle asir1 yayginlik s6z
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konusu oldugunda, NBDAA ve sNBDAA yontemleri tercih edilmelidir. voomNSC yontemi en az
saylda gen secerek siniflama yapabildigi icin bu yontem ayrica degisken secim algoritmasi amaci
ile de kullanilabilir.

Anhtar Kelimeler: RNA-Dizileme, gen ifade verileri, siniflama, NBDAA, PLDA
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Bilgilendirici Kiime Boyutlu Verilerin Modellemesine Bir Yaklasim Onerisi

Betiil DAGOGLU HARK!, Zeliha Nazan ALPARSLAN?

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

Amag: Kimelenmis verilerdeki en dnemli 6zellik, gbzlemlerin bilinen kiimeler iginde birbirine bagli
olmasidir. Kimelenmis veri analizi, hem bireysel dizeydeki faktorlerin hem de kime dlzeyindeki
faktorlerin sonuc degiskeni Gzerindeki etkilerinin incelenmesini saglar. Kimelenmis verilerdeki bu
etkilerin marjinal modellenmesinde genellestirilmis kestirim esitligi (GEE) kullanilir. Elde edilen sonug
degiskeni ile kimenin buyUklGgu arasindaki bagimliligi ifade eden bir kavram olan bilgilendirici kiime
boyutu (ihmal edilemez kiime boyutu), kiimelenmis veri yapilarinda 6zel bir durumdur. Bu durumda,
marjinal model esas olarak iki farkli yaklasimla uydurulur ve tahminler yapilir. Bu yaklasimlar, kime-igi
yeniden o6rneklendirme (within-cluster resampling, WCR) ve kime agirlikli genellestirilmis kestirim
esitligi (cluster weighted generalized estimating equations, CWGEE)'dir.

Kayip veri mekanizmasina bagh olarak kimelenmis verilerin marjinal modellemesinde kullanilan
yontemlerden biri, iki katli robust GEE (DR-GEE)'dir. Bagimsiz calisan korelasyon matrisi temeline
dayanan DR-GEE yaklasiminin kiime boyutuna gore agirliklandiriimasi énerimizin(DR-GEE(1)), mevcut
yaklasimlarla karsilastirilmasi amaglanmaktadir.

Yontem: Periodontal hastalik varligina neden olan faktorleri belirlemek amaciyla 206 bireyin dahil
edildigi bir calismanin verileri kullaniimistir. Calismada incelenen kiimeyi olusturan bireylerin alt ¢ene
disleriile ilgilenildiginden maksimum kiime bUyUklGgi 16, minimum kiime biyikIGgu 4'tir. Periodontal
hastalik varligi 6 aciklayici degisken ile modellenmektedir. Bu degiskenler; yas, sigarayl birakma durumu,
sigara icme durumu, plak varlgl, kirsal bolgede yasama ve beyaz irk mensubu olmak seklindedir.
Parametre tahminleri dncelikle GEE, WCR ve CWGEE yaklasimi ile elde edilmis, daha sonra calismanin
amacina yonelik olarak yeni énerilen ¢ikarsama yontemine(DR-GEE(1)) iliskin degerlendirmeler yapilmis
ve dort yontemle elde edilen bulgular degerlendirilmistir.

Bulgular: GEE yaklasimi ile elde edilen parametre tahminlerinin standart hatalari diger ¢ yaklasimdan
farkli degildir. Ancak literatiirde yapilan similasyon ¢alismalari, bilgilendirici kiime boyutu varliginda GEE
yaklasiminin parametre tahminlerinde yanliliga neden oldugunu gdstermistir. Bununla beraber, kiime
boyutunun etkisini dizeltmeye yonelik olarak gelistirilen WCR ve CWGEE yaklasimlari, benzer standart
hatalara sahip tahminler vermistir. Bu iki yonteme ek olarak, ¢alisma kapsaminda gelistirilen DR-GEE(1)
yaklasimi ile elde edilen parametre tahminlerinin standart hatalari, literattirde kullanilan diger
yontemlere gére daha dusiktar.

Sonug: Yapilan gercek veri galismasi ile bilgilendirici kime boyutuna sahip kimelenmis verilerin
modellenmesi icin yeni yaklasim 6nerisi halihazirda kullanilan yontemlerle kiyaslanmistir. Elde edilen
bulgular 1s18inda, dnerilen yontemin daha distk standart hataya sahip tahminler verdigi gortlmustar.

Anahtar Kelimeler: Kimelenmis veri, bilgilendirici kiime boyutu, GEE, DR-GEE, WCR, CWGEE
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A Proposal for the Modeling of Informative Cluster Size Data

Betiill DAGOGLU HARK?, Zeliha Nazan ALPARSLAN?

Firat University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and Medical Informatics, Elazig
2Cukurova University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Adana

Aim: The most important feature of clustered data is that the observations are interconnected within
known clusters. Clustered data analysis allows the analysis of the effects of both individual-level and
cluster-level factors on the outcome variable and generalized estimation equation (GEE) is used in the
marginal modeling of these effects. The informative cluster size (the non-ignorable cluster size), a
concept that expresses the dependence between the outcome variable and the size of the cluster, is a
special case in the clustered data structures. In this case, the marginal model is essentially fitted and
predictions are performed with two different approaches: within-cluster resampling (WCR) and cluster
weighted generalized estimating equations (CWGEE).

Doubly robust GEE (DR-GEE) is a method used in the marginal modeling of clustered data with missing
data mechanism. We propose that the DR-GEE approach based on independent working correlation
matrix be weighted according to the cluster size (DR-GEE(1)) and aim to compare the results with the
current approaches.

Method: Data from a study including 206 individuals were used to determine the factors that cause
periodontal disease. The maximum cluster size was 16 and the minimum cluster size was 4, since only
the lower jaw teeth of the individuals involved in the study were considered. The presence of
periodontal disease is modeled by 6 explanatory variables. These variables are; age, smoking cessation,
smoking status, plague presence, living in rural areas and being a member of white race. Parameter
estimations were firstly obtained by GEE, WCR and CWGEE approaches, and then, calculations were
made using the proposed inference method (DR-GEE (1)) and the results obtained by four methods

were compared.

Results: The standard errors of the parameter estimates obtained by the GEE approach are not different
from the other three approaches. However, simulation studies conducted in the literature show that
GEE approach causes bias in parameter estimation in the presence of informative cluster size. The WCR
and CWGEE approaches developed to improve the effect of cluster size yielded estimates with similar
standard errors. In addition to these two methods, the standard errors of the parameter estimates
obtained with the proposed method, i.e. DR-GEE(1) were lower than the other methods currently used.

Conclusion: The newly proposed approach for modeling clustered data with informative cluster size is
applied on real data and comparison was made with the methods currently used. According to the
results, it was seen that the proposed method gives estimates with lower standard errors.

Keywords: Clustered data, informative cluster size, GEE, DR-GEE, WCR, CWGEE
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Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi i¢in Yapay Sinir Aglari Yaklasimi
Canan DEMIR?, Siddik KESKIN?

Van Yiiziincii Yil Universitesi, Saglik Hizmetleri Meslek Yiiksek Okulu, Van
2Van Yiziinct Yil Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Van

Amag: Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi (DOTBA), aralarinda dogrusal veya dogrusal olmayan
iliski bulunan veri kiimeleri icin rakamsal ve gorsel sonuglar veren aciklayici bir boyut indirgeme
yontemidir. DOTBA’da, slrekli degiskenlerin yani sira, kategorik ve sirali degiskenler de ayni anda analize
dahil edilebilir. Analizde gozlenen degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal oldugu varsayimina gerek
yoktur. Bu calismada amac yapay sinir aglari temelinde, dogrusal olmayan boyut indirgeme icin DOTBA
yonteminin etkinligini géstermektir.

Yéntem: DOTBA'nin uygulamasi icin giris katmani, kodlama katmani, darbogaz katmani, kod ¢ozme
katmani ve ¢ikis katmani olmak Gzere toplam 5 katman iceren bir ag mimarisi kullanildi. Néron sayisi 18-
6-2-6-18 olarak secilen ag mimarisinde iterasyon sayisi 3000 olarak belirlendi. Kodlama ve kod ¢ézme
katmaninda dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu, diger katmanlarda ise dogrusal fonksiyon
kullanildi. Egitim algoritmasi olarak CGD (Conjugate Gradient Descent) algoritmasi tercih edildi.

Bulgular: Uygulamada veri seti olarak 422 hastaya ait 19 degiskenli hipotiroidi verisi kullaniimistir. Yapay
sinir aglarinda dogrusal olmayan temel bilesenler analizi kullanilarak elde edilen sonuclar, tablo ve
grafikler halinde sunularak yorumlanmistir. ilk iki temel bilesen, DOTBA’ da toplam varyansin %95.65'ini
aciklamistir.

Sonug: DOTBA’nin yUksek bir varyans agiklama orani ile basaril sonuglar verdigi ve bdylece ileriye donlk
yapilacak tahminlerde kullanilabilecegi vurgulanmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi, Hipotiroidi, Temel Bilesenler Analizi
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Risk Kestiriminde Kestirim Egrisi ve Gizli Sinif Kimeleme Analizi’nin Birlikte Kullanimi

Didem DERICI YILDIRIMY, Merve TURKEGUN?, Bahar TASDELEN?, Tugba ARIKOGLU?, Semanur KUYUCU?

IMersin Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, MERSIN
2 Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi, Cocuk Sadhdi ve Hastaliklari Anabilim Dali, MERSIN

Amag: Hastalik riski hakkinda bilgi veren biyomarkerlarin secimi kronik hastaliklarin tedavisinde énemli
bir yere sahiptir. Bu calismada; “Referans Test” olmadigi durumda birey odakli siniflama
yaklasimlarindan biri olan Gizli Sinif Kimeleme Analizi (GSKA) ile yine her bir birey icin riskin
hesaplanabildigi Kestirim Egrisi (KE) yonteminin birlikte kullanimi arastirilacak olup, kronik bir hastalik
olan astim tanisi koymada klinik 6neme sahip parametrelerden yararlanilacaktir.

Yéntem: Calismaya 6-24 yas arasindaki astim tanisi alan ve bir yildir takibi yapilan 60 hasta ve saglikh 51
birey dahil edilmistir. Astimi predikte etmede 6nemli degiskenler olan Exhaled nitric oxide (FeNO), Total
IgE ve Asymmetric Dimethylarginine (ADMA) biyomarkerlari kullanilmistir. Hastalarin dtsik ve yuksek
hastalik risk esikleri, yas ve cinsiyet dizeltmesi yapilan lojistik regresyon analizi ile belirlenmistir. KE
cizilerek, dustk ve ylksek riskli hastalari tahmin etmede kullanilacak markerlar belirlenmistir. Marker
secimleri, siniflama performans istatistiklerinden True Positive Fraction (TPF) 20.60 ve False Positive
Fraction (FPF) <0.30 kriterleri dikkate alinarak degerlendirilmistir. Gizli sinif kimeleme analizi ile elde
edilen iki sinif igin KE cizilmistir. Her iki yontemin kestirim sonuglari karsilastiriimistir.

Bulgular ve Sonug: TPF ve FPF degerleri dikkate alindiginda (TPF=0.88 [95%Cl|=0.765-0.954]),
FPF=0.19.[95%Cl=0.094-0.359]) FeNO markeri diustk riskli hastalari siniflandirmada kullanilacak en iyi
biyomarkerdir. Yiksek riskli hastalari siniflandirmada kullanilacak en iyi marker ise Total IgE’dir
(TPF=0.917 [95%CI=0.741-0.950], FPF=0.118 [ 95%CI=0.010-0.110]). GSKA sonucunda bireylerin %40.5’i
birinci 6rtuk sinifa, 59.5%i ise ikinci ortik sinifa atanmistir. GSKA ile elde edilen yeni risk gruplari i¢in
yapilan KE sonuglarina gore de yine FeNO ile yiksek ve distk riskli hastalar siniflandirilabilmektedir.
Ancak ayni basari ADMA igin gdzlenememistir.

Anahtar Kelimeler: Kestirim Egrisi, Gizli Sinif Kimeleme Analizi, Biyomarker
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Usage of Predictiveness Curve and Latent Cluster Analysis with Together for Risk Estimation

Didem DERICI YILDIRIM?, Merve TURKEGUN?, Bahar TASDELEN?, Tugba ARIKOGLU?, Semanur KUYUCU?

I Mersin University Faculty of Medicine, Biostatistics and Medical Informatics, Mersin
2 Mersin University Faculty of Medicine, Pediatrics, Mersin

Aim: The selection of biomarkers which provide information about disease risk has an important role in
the treatment of chronic diseases. In this study, it is aimed to use the Latent Class Cluster Analysis (LC
Cluster) which is a person-centered method and PC which is calculated the risk for each individual with
together for diagnosis of asthma utilizing the clinical parameters for this disease.

Method: The children and young adults attending to the department with asthma and aged 6—24 years
were enrolled. They had been followed up in our clinic for at least one year. Sixty patients with asthma
and fifty one healthy people were included to the study. Significant parameters of asthma prediction
such as Exhaled nitric oxide (FeNQ), Total IgE and Asymmetric Dimethylarginine (ADMA) were evaluated.
The low and thresholds of disease were calculated with multiple logistic regression adjusted by age and
gender. True Positive Fraction (TPF) =0.60 and False Positive Fraction (FPF) <0.30 were considered for
selection of significant biomarkers. Predictiveness Curve was drawn for reference groups and LC
Clusters. The results of PC were compared for biomarkers.

Results and Conclusion: According to TPF and FPF, Feno was the best biomarker to classify low-risk
patients. TPF (0.88.[95%CI=0.765-0.954]) and FPF (0.19.[95%CI=0.094-0.359]) were calculated for
FeNO. Total Igk is the best biomarker to classify high-risk patients. TPF=0.917 [0.741-0.950] ve
FPF=0.118[0.010-0.110] were calculated for Total IgE. The 40.5 percentage of cohort was in the first
latent class and 59.5 percentage of cohort was in the second latent class according to LC Cluster analysis.
FeNO was the best biomarker again based on PC results with latent clusters for both risk groups.
However, ADMA was not a significant parameter to predict asthma risk.

Keywords: Predictiveness Curve, Latent Class Cluster Analysis, Biomarker
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Ayni Veri Setleri Uzerinde Bazi Etki Biiy(ikl(igii Hesaplama Yéntemlerinin Tahmin Basarilarinin
Karsilastiriimasi

Duygu KORKMAZ2, ilker UNAL®

Icukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
2Yiiziincd Yil Universitesi Tip Fakdiltesi Tip EGitimi Anabilim Dali, Van

Giris: istatistiksel analiz sonuclarini rapor ederken, gruplar arasinda gozlenen farkliliklarin istatistiksel
olarak anlamli olmasinin yani sira, bu gozlenen farkhliklarin pratik 6Gneme sahip oldugunu gosterecek
bazi etki blyutkliklerini sunmak da cok dnemlidir. Etki bUyUkligu hesaplama yontemleri arasinda en sik
kullanilan ve en iyi bilinenleri Eta kare ve Cohen’dir. Kullanilan diger bazi yontemler ise Epsilon kare ve
Omega karedir.

Amag: Bu c¢alismada amag, sik kullanilan dort etki blyUkligl hesaplama ydntemlerinin popdilasyon
degerini tahmin etme basarilarinin farkli senaryolarda Uretilen verilerle karsilastiriimasidir.

Yontem: Farkli grup sayisi (3, 4, 5, 10) ve farkh etki buyUkluglu derecesi (ktclk, orta, biyik)
senaryolarinda 1.000.000’luk veri setleri, popilasyon veri setleri olarak tretilmistir. Bu veri setlerinden
istenilen 6rnek biytkluginde (5, 10, 20, 30, 50, 100) 6rneklemler cekilmistir. Cekilen bu 6rneklemlerden
Eta kare, Cohen, Epsilon kare ve Omega kare yontemleri ile hesaplanan etki blyklUklerinin popUlasyon
etki baydkluklerini tahmin etme basarisi karsilastiriimistir.

Bulgular: Genel olarak Omega kare ve Epsilon kare hesaplama ydntemleri popilasyon parametre
tahmininde Eta kare ve Cohen hesaplama yontemlerinden daha basarili sonuglar vermistir. Kiiciik orta
ve blyUk etki bayiklUklerini tahmin etme basarisi en iyi olan yontem Omega kare olarak belirlenmistir.
Grup sayisi arttikca (5,10) Epsilon kare tahminleri de Omega kareye benzer sekilde tim orneklerde
(5,10,20,30,50,100) en iyi tahminlere ulasmistir. Eta kare ve Cohen f tahminleri ise gbzlem sayilari kiigik
oldugunda basarisiz sonuglar vermistir.

Sonug: Sik kullanilmasina ragmen Eta kare ve Cohen f'in, populasyona ait etki blyUkliginin gergek
degerini tahmin etme basarisinin Omega kare ve Epsilon kare kadar iyi olmadigi gorilmustir. Grup sayisi
10 oldugunda ise calismaya alinan etki blyUkligi hesaplama yéntemlerinin hepsinde tahmin basarisi
oldukca dismektedir (gercek degerden uzaklasmaktadirlar).Etki blyiklGginin derecesi tahminlerdeki
basarilar Gzerinde etkili degildir. Tim senaryolar dikkate alindiginda Omega ve Epsilon karenin diger etki
blyikligl hesap yontemlerinden daha yansiz ve birbirlerine yakin sonuclar verdigi gortlmistar.

Anahtar Kelimeler: Etki baylklUgd, Eta kare, Cohen, Epsilon kare, Omega kare
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Comparison of Some Effect Size Calculation Methods in Estimation of Effect Size on Same Data Sets

Duygu KORKMAZ?2, ilker UNAL*

Icukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana
2yiiziincd Yil Universitesi Tip Fakdiltesi Tip EGitimi Anabilim Dali, Van

Aim: In reporting the results of statistical analysis, in addition to differences observed between groups
it is important to present some effect sizes measures to show that these observed differences are of
practical importance. The most commonly used and best-known methods of effect size measures are
Eta square and Cohen. Other methods used are Epsilon square and Omega square. The aim of this study
is to compare the performance of four commonly used effect size estimation methods using simulated
data with a variety of experimental conditions.

Method: Data sets containing 1,000,000 observations are generated in different groups (3, 4, 5, 10) and
different effect size (small, medium, large) scenarios as population data sets. Samples with the desired
sample size (5, 10, 20, 30, 50) are taken from these data sets. From these samples Eta square, Cohen,
Epsilon square and Omega square methods are compared to estimate the population effect size
successfully.

Results: In general, Omega square and Epsilon square calculation methods yielded more successful
results in population parameter estimation than Eta square and Cohen calculation methods. Omega
square is the best method to estimate small, medium and large effect sizes. As the number of groups
increased (5,10), Epsilon square estimates reached the best estimates in all samples (5,10,20,30,50,100)
similar to Omega square. Estimates of Eta square and Cohen f failed when the number of observations

was small.

Conclusion: Although frequently used, the success of Eta square and Cohen f to estimate the true value
of the effect size of the population was not as good as Omega square and Epsilon square. When the
number of groups is 10, the predicted success of the effect size calculation methods decreases
considerably (they deviate from the actual value). When all scenarios are considered, it is seen that
Omega and Epsilon squares are more unbiased and close to each other than other effect size calculation
methods.

Keywords: Effect size, Eta square, Cohen, Epsilon square, Omega square
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Randomize Olmayan Klinik Calismalarda En Uygun Eslestirme Analizi icin Makine Ogrenme Algoritmalari
ile Yeni Propensity Skor Tahmin Modellerinin Gelistirilmesi ve R Shiny ile interaktif Bir Web Uygulamasi

Emre DEMIR?, Serdal Kenan KOSE?

Hitit Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Corum
2Ankara Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

Amagc: Deneysel arastirmalarda deney sonucunu etkileyebilecek karistirici etkenler randomizasyon ile
kontrol edilirken gézlemsel calismalarda deneklerin arastirma gruplarina atanma olasiligl esit olmadigi
icin karistirici degiskenler gz ardi edilerek ulasilan sonuglarda yanhlik bulunmaktadir. Bu nedenle
gozlemsel calismalarda bir tedavinin nedensel etkisi arastirilirken yaygin olarak Propensity skor (PS)’a
dayall eslestirme analizi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada PS tahmini igin klasik yontem olan Lojistik
Regresyon (LR)’a alternatif olarak Makine 6grenme (ML) ve bazi yaygin kullanilan yontemlerin basarisi
benzetim calismasi ile degerlendirilerek yeni bir kombine PS tahmin modeli gelistirmek amaclanmistir.

Yontem: Birinci benzetim c¢alismasinda (10000 benzetim) etkilesim etkilerinin ve dogrusal olmayan
iliskilerin bulundugu modellerde LR ile rekabet edebilecek algoritmalarin belirlenmesi icin déncelikle LR
icin avantajli olan modelde (Senaryo A: sadece temel etki ve toplamsal model) n=500 ve n=1000
orneklem buyukliklerinde Uretilen veri seti kullanilarak 21 farkli tahminci ve LR ile PS’ler hesaplanmistir.
PS’ler arasindaki uyumu degerlendirmek icin sinif ici korelasyon katsayisi kullanilmistir. ikinci benzetim
calismasinda (1000 benzetim) A senaryosuna ek olarak etkilesim etkilerinin ve kuadratik terimlerinde
bulundugu B ve C senaryolarinda ilk benzetim sonucunda basarili bulunan 12 algoritma ve LR ile elde
edilen PS’ler kullanilarak eslestirme analizleri yapilmistir. Elde edilen denge (Tedavi grubunda ortalama
tedavi etkisi, yanlilik, standardize edilmis ortalamalar arasindaki farklar, varyans oranlari ve kolmogorov
smirnov degerleri) sonuclarina goére basarili tahminciler ile yeni bir kombine tahminci model
olusturularak ticiincl benzetim calismasi yapilmistir. Uctincl benzetim calismasinda (1000 benzetim) (¢
farkli senaryoda kombine tahminci ve LR ile elde edilen PS’ler kullanilarak yapilan eslestirme analizi
denge sonuclari karsilastirilmistir. PS tahmini ve eslestirme analizi icin interaktif web uygulamasi R Shiny
paketi ile gelistirilmistir.

Bulgular: Birinci benzetim sonucunda LR ile en uyumlu algoritmalar BAYESGLM, GLMNET, GAM, STEPAIC,
DBARTS, GBM, EARTH, QDA, KSVM, CFOREST, NNET ve IPREDBAGG olarak belirlenmistir. ikinci benzetim
sonucunda 1000 6rneklem buyukliginde A senaryosunda LR ile rekabet edebilen, B ve C senaryolarinda
LR’den daha basarili olan KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalari ile kombine
tahmin modeli olusturulmustur. Uciinci benzetim sonucunda sirasiyla A, B ve C senaryolarinda LR
%0,496; %10,160; %17,762 ve kombine tahminci %0,527; %7,405; %7,672 yanhhk ile kestirimde
bulunmustur.

Sonug: Denge sonuglarina gére n=500 ve n=1000 6rneklem buyikliginde kombine tahmin modelinin
senaryo zorlastikca LR'ye gére daha az yanlilikla tedavi etkisini tahmin ettigi belirlenmistir. Ozellikle
n=1000 orneklem buytkliglinde en zor senaryo olan C senaryosunda kombine tahmincinin LR’den
%10,09 daha az yanl kestirimde bulunmasi ve LR'nin yiksek bir yanlilik kestiriminde bulunmasi ML veya
diger algoritmalarin PS tahmininde kullaniimasinin yanliligi azaltarak gézlemsel ¢calismalarin glivenirligini
arttiracagini géstermektedir.
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Genetik ve Klinik Verilerin Birlestiriimesinde Regresyon Modeli Artik Degerlerinin Kullanimi

Erdal COSGUN

Data Scientist, Genomics Team, Microsoft Research & Al, Redmond, WA, USA

Amag: Blylk 6lcekli tibbi ¢alismalarda en énemli veri kaynagi elektronik kayit sistemleridir. Bu kayit
sistemlerinde saklanan bilgiler ginlik takip bilgileri, verilen ilaglarin dozlari, gérintileme sistemlerinin
verileri, uygulanacak tedavinin detaylari ve son zamanlarda genetik testlerden elde edilen blyilk boyutlu
verilerdir. Battn bu veri kaynaklarinin hizli sekilde ayri ayri analizi ve birlikte modellenmesi gereklilik
haline gelmistir. Biyoistatistik uzmanlarinin da klinik veriler ve diger veri kaynaklarini birleslestirerek
saglk uzmanlarina daha yiksek dogruluk oranina sahip karar destek modellerini olusturmasi
beklenmektedir. Bu calismada elektronik kayit sistemlerinden elde edilen bu kaynaklarin ayni anda analiz
edilmesi icin yeni yeni kullanilan yontemlerden “artik deger yaklasimi” calisiimistir. Sonuglar genetik
varyasyonlar ve klinik degiskenlerin ayri ayri kullanildigi model ile karsilastirilmistir.

Yéntem: Calisma ilag dozu tahminleme calismasi olarak dizayn edilmistir. VarSim yontemi ile elde edilen
50 yapay tim genom sekans verisi ve yine yapay yas, boy, kilo, ALT, GGT test sonuclari doz tahminlemesi
amaciyla kullanilmistir. Tim genom sekans verisinin boyutu hasta basina 100 GB ve analiz edilen veri
matrisi boyutu 56 milyon situn ve 50 satirdan olusmaktadir. Analizler Microsoft Azure bulut
platformundaki SQL Veritabani, Microsoft Genomics service ve Veri Bilimi sanal bilgisayarlarinda Python
programlama dili ile gerceklestirilmistir. Kullanilan en ylksek hafiza degeri 1.6 terabyte ve en yiksek disk
bolima 2 terabayt'tir. TUm analizler 1000 defa tekrarlanmis ve ortalama degerler raporlanmistir.
Cahsmanin ilk asamasinda genetik veriler bagimsiz bilesenler analizi ile boyutlari azaltilarak (500
bilesene) klinik verilerle birlikte regresyon modellerine dahil edilmistir. Bir sonraki asamada elde edilen
birinci seviye regresyon modellerinin artik dagihimlari bagimli, sadece genetik varyasyon verileri ise
bagimsiz degiskenler olarak kullaniimistir. Kullanilan tahmin modelleri Support Vector Machine (SVR),
Random Forest (RFR), Generalized Boosted regresyon (GBR) algoritmalaridir.

Bulgular: Elde edilen sonuglara gore artik deger yaklagsimi icin regresyon modelleri icerisinde ortalama
en yuksek aciklayicilik katsayisi (R?) degeri %72.3 ile GBR'de, en disik deger %65.3 ile SVR'de
gozlenmistir. Klasik yaklasim (ayri ayri degisken kullanimi) ile elde edilen modelin ortalama aciklayicilik
katsayisl ise en ylUksek %61.4 de kalmistir (Tablo 1).

Tablo 1. ML algoritmalarina gore “Artik yaklasimi” ve “klasik yontemin” ilag doz tahminleme
performanslari

Performans Olgiitii
(Ortalama)
RA2 68.9 65.3 72.3 61.4

RVR SVR GBR Klasik Yaklasim
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Sonug: Bu calismanin en 6nemli 6zelligi blylk boyutlu, cok sayidaki degiskenin oldugu regresyon
modellerinde az sayidaki klinik verinin, genetik veri igerisinde etki kaybina ugradigini gbstermesidir.
Uygulanan vyaklasim coklu gen analizi (Polygenic), gen-cevre etkilesim, gorintl, hasta takip ve
biyokimyasal test sonuglari gibi farkh veri kaynaklarini birlestirmede arastiricilara kolaylik saglayacaktir.
TUm bunlarin yaninda hesaplama platformlari bakimindan lokal bilgisayarlar Gzerinde gergeklestirilmesi
cok zor olan bu analizlerin zaman icerisinde bulut sistemlerine aktariimasi énerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yeni Nesil Sekanslama, Makine Ogrenmesi, Elektronik Saglik Kaydi
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Use of Regression Model’s Residual Values in Combining Genetic and Clinical Data
Erdal COSGUN

Data Scientist, Genomics Team, Microsoft Research & Al, Redmond, WA, USA

Aim: The most important data source in large-scale medical studies is electronic recording systems. The
information stored in these recording systems are: daily follow-up information, applied drug dosages,
data from imaging systems, details of treatment to be applied, and large-scale data obtained recently
from genetic testing. Rapid analysis and co-modeling of all these data sources has become critical.
Biostatistics experts are also expected to combine clinical data and other data sources to form decision
support models with higher accuracy for healthcare professionals. In this study, the ‘residual value
approach’, which is one of the methods newly used to analyze these sources obtained from electronic
recording systems at the same time, is studied. The results were compared with the model using genetic
variations and clinical variables separately.

Method: The study was designed as a drug dosage prediction study. 50 artificial genome sequence data
obtained by VarSim method and artificial age, height, weight, ALT, GGT test results were used for drug
dosage prediction in the study. The entire genome sequence data is 100 GB per patient and the analyzed
data matrix size is 56 million columns and 50 rows. The analysis were performed with the SQL Database
on Microsoft Azure cloud platform, Microsoft Genomics service and Data Science Virtual Machines with
Python programming language. The highest memory value used is 1.6 terabytes and the highest disk
partition is 2 terabytes. All analysis were repeated 1000 times and average values were reported. In the
first stage of the study, the genetic data dimension were reduced in size by independent components
analysis (500 components) and the clinical data added in the final regression models. The residual
distributions of the risk regression models to the first level obtained in the next step were dependent,
and only genetic variation data were used as independent variables. Prediction models that used are
Support Vector Machine (SVR), Random Forest (RFR), Generalized Boosted regression (GBR) algorithms.

Results: According to the results, mean maximum coefficient of determination value was found in GBR
with 72.3% and SVR with 65.3% in regression models for residuals value approach. The mean coefficient
of determination of the model obtained with the use of classical approach — seperately use of variables
- remained the highest at 61.4% (Table 1).

Table 1. Performances of ‘Residual approach’ and ‘classical method’ in drug dosage prediction by ML

algorithms
Perf Criteri
eriormance triteria RVR SVR GBR Classic Approach
(Average)
RA2 68.9 65.3 72.3 61.4
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Conclusion: The most important feature of this study is that a few clinical data have lost their effect
within the large genetic data in clinical regression models. The approach will provide researchers with
the ability to combine different data sources such as multiple gene analysis (polygenic), gene-
environment interaction, image, patient tracking, and biochemical test results. In addition, it is
recommended that these analysis, which are very difficult to perform on local computers in terms of
computing platforms, be transferred to cloud systems over time.

Keywords: Next Generation Sequencing, Machine Learning, Electronic Health Record
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Quasi-Least Squares Regression Method with Real Data and Simulation Studies
Erdogan ASAR?, Erdem KARABULUT?

1 Turkish Statistical Institute
2 Department of Biostatistics, Hacettepe University, Ankara, Turkey

Aim: In this study, it is aimed to introduce Quasi-Least Squares Regression (QLS) obtained by expanding
Generalized Estimation Equations (GEE) and to compare QLS and GEE results obtained from the
applications.

Method: QLS is not widely used in our country. This method is an associated data analysis method based
on a two-stage calculation. For the purposes of this study, the real data related health and the data
obtained from a simulation study were analyzed and the results were evaluated. In the study conducted
with real data; the effects of time and group variables on four dependent variables were investigated
using 114 observations of 38 patients who had orthodontic treatment. In the simulation study, 9
datasets with 1000 replicates were produced for the 3 correlation structures and 3 different values
determined. 36 cases results obtained from applying four working correlation structures on per data
set were evaluated.

Findings and Results: As a result of the studies, according to the simulation study; In general, QLS has
superiority over GEE in terms of the efficiency of estimations. In order to make better comparisons of
GEE and QLS results, “Markov” working correlation structure should be applicable to GEE as well as QLS.
Within the scope of the application made with real data; Among the working correlation structures used
in QLS, the highest correlation value was obtained by “Markov ” working correlation structure. Single
maxillofacial surgery and double maxillofacial surgery as a group variable on all outcome variables were
not significant. In both real data and simulated data sets; while the convergence problem occurred for
GEE in the implementation of the “tri-diagonal” working correlation structure, it was obtained that this

problem did not occur in the QLS.

Keywords: Regression, Generalized Estimating Equation, Quasi-Least Squares Regression, Markov
correlation structure
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Cok-Degerlendiricili Cok-Vakali ROC Calismalarinda Farkli Tasarim Tirlerinin Radyolojik Gorilintiileme
Verileri Uzerinde Uygulanmasi

Fatma KAYMAKAMTORUNLARI DENIZ!, Giilcin AYDOGDU?, Yunus CAKMAK?, Yasemin YAVUZ*, Elif
PEKERS

IAnkara Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara.
2Artuklu Universitesi,Iktisadi Idari Bilimler Fakiiltesi,[sletme Bélimd, Mardin.
3Ankara Universitesi, Tip Fakiiltesi, Radyoloji Anabilim Dali, Ankara.

Tani testleri klinik calismalarda hasta ve saglikli bireylerin gesitli tani yontemleri ve laboratuvar
testlerinin sonuglarina dayanarak hasta olup olmadiklarini belirlemede kullanilan araclardir. Bu noktada
kullanilan tani testinin ne derece dogrulukla hasta bireyleri saglkli bireylerden ayirt edebildigi blylk
onem tasimaktadir. Tani testi performanslarinin degerlendirilmesi icin en yaygin kullanilan yontem ROC
analizidir. ROC calismalari radyoloji alaninda, tanisal goérintileme sistemlerinin dogrulugunu
degerlendirmek icin yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu alanda yapilan calismalarda genellikle
degerlendirmeler stbjektif kriterlere dayanir. Bu durum tani testi sonuglarinin degerlendiricinin gorsel,
bilissel ve algisal yeteneklerinden etkilenmesine neden olur. Bunun yaninda bir diger degiskenlik kaynagi
da calismaya secilen hastalarin ve sagliklilarin bireysel 6zellikleridir (hastalik siresi, komorbidite
farkliliklari, demografik 6zellikleri v.b.). Bu nedenle siibjektif kriterlere dayanan tani testi calismalarinda
tani testi dogrulugunu incelerken ve tani testlerini karsilastirirken degerlendiriciden kaynakl yanliligi
azaltmak amaciyla Cok-Degerlendiricili Cok-Vakali (Multi-Reader Multi-Case, MRMC) yontemler
gelistirilmistir.

MRMC ROC calismalarinda, farkli veri yapilarina gore diizenlenmis cesitli faktoériyel deneme tasarimlari
mevcuttur. Bu calismalarda iki ya da daha fazla testi karsilastirmak icin her bir tani testi altinda her
degerlendiricinin her bir vakayi degerlendirdigi (a paired-case, a paired-reader) geleneksel tasarim, her
bir test altinda esit sayida farkli degerlendiriciler tarafindan tim vakalarin degerlendirildigi (a paired-
case, unpaired-reader) tasarim, yine her bir test icin ayni degerlendiricilerin esit sayidaki farkli vakalari
degerlendirdigi (unpaired-case, a paired-reader) tasarim, her bir degerlendiricinin tim testleri
kullanarak esit sayidaki farkli vaka gruplarini degerlendirdigi hibrid (hybrid) tasarim ve her bir
degerlendiricinin tim testler altinda ait oldugu grup icerisindeki her bir vakayi degerlendirdigi karma
(mixed) tasarim olmak Gzere farkli tasarimlar mevcuttur. Bu ¢alismada, MRMC veri yapisina uygun
veriler Uzerinde yapilan calismalarda, hangi durumlarda hangi tasarimlarin tercih edilmesi gerektigini
belirlemek icin, belirtilen tasarim tirleri incelenmis olup OR (Obuchowski and Rockette) yontemi
kullanilarak, radyolojik goriintileme verileri Uzerinde bu tasarimlar uygulanmigstir.

Anahtar kelimeler: Cok-Degerlendiricili Cok-Vakali ROC, OR
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Cok-Degerlendiricili Cok-Testli (MRMC) Tasarima Sahip Tani Dogrulugu Calismalarinin
Karsilastiriimasinda Gii¢ Analizi

Giilgin AYDOGDU?, Yunus CAKMAK?, Fatma KAYMAKAMTORUNLARI DENIZ?, Yasemin YAVUZ!

IAnkara Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Artuklu Universitesi, Iktisadi idari Bilimler Fakiiltesi, [sletme Bélimi, Mardin

islem karakteristik egrisi (ROC) analizi, radyolojik gériintileme calismalari icin siirekli veya sirali
cevaplarla tani testlerinin performansini degerlendirmek ve karsilastirmak icin iyi bir yontemdir. Bir
testin ne kadar iyi performans gosterdigini degerlendirmek veya testlerin performansini karsilastirmak
icin her degerlendirici ve her test icin ROC egrileri ve ilgili dogruluk tahminleri hesaplanir. Bu tir
calismalarda vakalar arasinda ve degerlendiriciler arasinda degiskenlik vardir. Bu nedenle, sonuclarin
hem ilgili vakaya hem de degerlendirici kitlelerine genellenmesi dnemlidir. Bu hedefi gerceklestiren
yontemler genellikle cok degerlendiricili cok testli (MRMC) yéntemleri olarak adlandirilir.

MRMC calismalarinda farkli tasarim tdrleri bulunur. Bu tasarimlardan en yaygin olarak kullanilan
geleneksel tasarimdir. Bu tasarimda her okuyucunun yorumlamasi gereken c¢ok sayida vaka bulunur.
Orneklem buylkligi ve gic hesaplamalar, MRMC ROC calismasi icin cok ©nemlidir. MRMC
calismalarinda 6rneklem biylklugl sadece vaka sayisina bagl olmayip ayni zamanda degerlendirici
sayisina da bagldir. Toplam yorum sayisinin elde edilmesi hem degerlendirici sayisinin azalip artmasina
hem de vaka sayisinin azalip artmasina baglidir. MRMC c¢alismalarini analiz etmek icin genellikle, karma
etkili varyans (ANOVA) analizi modelleri kullanilir. Bu calismalarda Obuchowski-Rockette (OR) yontemi
yaygin olarak kullanilir. OR metodu kullanilarak MRMC ROC calismalarinin glicini tahmin etmek igin
cesitli esitlikler kullanilir. Bu tir calismalarin gliciini hesaplamak icin parametrik olmayan yontemler de
gelistirilmistir. Eunhee Kim vd 2014’de Delong vd 6nerdigi U-istatistik teorisini genisleterek AUC leri
tahmin etmek ve karsilastirmak igin parametrik olmayan yeni bir yontem dnermistir. Bu yontem MRMC
calismalarinda glici hesaplamada yaygin olarak kullanilir. Bu calismada MRMC tasarimina uygun
verilerin 6rneklem buyUklGginu ve glclnlG hesaplamak icin kullanilan yontemler incelenmis olup, bu
yontemler kullanilarak geleneksel tasarima uygun veriler Gzerinde tani testlerinin gli¢ analizleri yapilarak
elde edilen sonuclar karsilastirilir. Yapilan uygulama Karotis darliklari Gzerine yapilan bir calismada,
hastalarin gorintileri damar icerisindeki dansite degisimleri Gzerinden degerlendirilmistir. Hastalarin
degerlendirilmesinde, 2 ayri yéntem kullanilarak él¢imler yapilmistir. iki farkli degerlendirici tarafindan
yapilan degerlendirmeler sonucunda 2 tani testi karsilastirilmak istenir. Calismada 38 saglikli 16 hasta
toplam 54 vaka bulunur. Yapilan bu calismada tani testlerinin giic analizleri yapildiginda degerlendirici
sayisl, vaka sayisl ve toplam yorum sayisi artti§inda glc artar. Ayrica degerlendirici sayisi ve vaka sayisi
sabit iken etki blyUklGgu arttiginda glc artar. Bu analizler R programi ve lowa Universitesi radyoloji
anabilim dal tarafindan yazilmis olan giic analizi ve 6rneklem buyUklGglu hesaplama programi
kullanilarak yapildi. Sonug olarak toplam érneklem buyUklGgu, etki bUyUkligu veya degerlendirici sayisi
arttiginda glc artar.

Anahtar Kelimeler: ROC, Cok degerlendiricili cok testli tasarim, OR, U-istatistigi, glic analizi
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Tibbi Gériinti isleme ile Tani Koymada Veri Madenciligi Yontemlerinin Siniflama Performanslarinin
Karsilastiriimasi

Hanife AVCI®, Jale KARAKAYA?

IHacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

Amag: Calismanin amaci, gorinti isleme sonucu elde edilen verilerin veri madenciligi algoritmalarindaki
performanslarini incelemek ve gorinti isleme sonuglarinin, klinik bulgulari (mamografi, ultrason, tani
testleri vb.)siniflama basarisina olan katkisini arastirmaktir.

Yontem: Diinyada ve Ulkemizde en ¢ok gorilen 61im nedenlerinden birisi kanserdir. Kanserde erken tani
koymak, 6lim oranini azaltmasi ve tedavi basarisini artirmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Tibbi
gorintileme  teknikleri, kanserin  saptanmasinda ve siniflandiriimasinda  yaygin  olarak
kullanilmaktadir.Tani koyma asamasinda hekimlere yardimci olmak igin bilgisayar destekli tani modelleri
(Computer-aided diagnostic models, CADx) onerilmistir. Bu bilgisayar destekli tani modelleri, iyi huylu
ve kotd huylu kitleleri otomatik olarak ayirarak hem dogruluk hem de zaman gereksinimi agisindan tani
sirecine dnemli 6lctide katki saglar.Kanserlerin pek ¢ok tirl bulunmaktadir. Kadinlarda en sik gortlen
kanser tlrl ise meme kanseridir. Meme kanserinin arastirilmasinda, radyologlara kolaylik saglamak ve
birden fazla radyologun incelemesi gereken gorintilerde is yikin{ azaltmak amaciyla gorintl isleme
teknikleri tercih edilebilir. Bu calisma kapsaminda, meme kanseri siniflandirmasi ve tani slrecinde
doktorlara yardimci olmak amaciyla tibbi goriinti isleme tekniklerinden yararlanilacaktir.Calismada agik
erisimli bir veri tabanindan elde edilecek meme kanseri veri setleri kullanilacaktir.Hastalardan elde
edilen gorintuler Uzerinde uygulanacak birinci asama gortntl 6n islemedir.Daha sonra 6zellik ¢ikarimi
islemi asamasinda, gorintl on isleme asamasindan gecirilerek lezyonlarin bulunmasi ve her bir
gorintlye ait ozelliklerin cikarimi islemleri gerceklestirilecektir. Bu calismada, gercek hastalik
siniflamasina ait sonuglarla goérintl islemeden elde edilen sayisal verilerin uyumu ve sonuglarin tani
performansini ne kadar arttirdigl incelenecektir. Daha sonra klasik veri madenciligi yontemlerinden
Rastgele Orman (Random Forest), Yapay Sinir Aglari ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarinin
siniflama performanslari karsilastirilacaktir. Calisma sonunda siniflama yontemlerinin performanslari
karsilastirilirken duyarlilik, secicilik, pozitif kestirim degeri, negatif kestirim degeri, dogru siniflama oranj,
ROC egrisinin altinda kalan alan, F 6lglsi gibi 6lcttler kullanilacaktir,

Bulgular: Tibbi gorinti isleme tekniklerinin hastalik durumunu belirlemedeki basarisi belirlenecek, klasik
veri madenciligi algoritmalari ile siniflama basarisindaki farkhliklar ortaya konulacaktir.

Sonug: Sonug olarak hastalara iliskin gortntiler Gzerinde uygulanacak gorintu isleme teknikleri ile klasik
veri madenciligi algoritmalarinin siniflama performanslarini tip alaninda bir uygulama yaparak
karsilastirmak ve bdylece hekime daha dogru, glvenilir ve hizli tani koymasinda yardimci olmaktir.
Boylece her bir algoritmanin siniflandirmadaki performansi degerlendirilmis olacaktir.
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Kesisen iki Yasam Fonksiyonu icin Kullanilan istatistiksel Testlerin Karsilastiriimasi

Halya OZEN?, Cengiz BALY, Ertugrul COLAK?
IEskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik AD, Eskisehir

Amag: iki yasam fonksiyonunun benzerliginin arastirilmasi yasam analizi calismalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Literatlirde en ¢ok tercih edilen yontem log-rank testidir, ancak bu yontem orantili
hazardlar varsayiminin ihlal edildigi kesisen yasam fonksiyonlarini degerlendirmede yaniltici sonuglar
sunmaktadir. Kesisen yasam fonksiyonlari bircok farkl yapida olusabilmektedir. Tek basina tiim kosullar
uygun bir sekilde degerlendirilecek bir test ise bulunmamaktadir. Bu nedenle kesisen yasam
fonksiyonlarini degerlendirmek icin literattrde farkl karsilastirma testleri 6nerilmistir. Bu calismada
literatlrde onerilen giincel yontemlerden parcalanmis log-rank testleri ve agirliklandirilmis Lin ve Wang
testlerinin, log-rank ve agirliklandiriimis log-rank testleri ile karsilastirilmasi amaglanmaktadir.

Yontem: Monte Carlo benzetim teknigi kullanilarak orantili hazardlar varsayiminin saglandigi ve kesisen
yasam fonksiyonlari ile bu varsayimin ihlal edildigi senaryolarda karsilastirma testlerinin zayif ve gtcli
yonleri incelendi. Farkli 6rneklem buyUklGgu ve sanslr oranlarinda karsilastirma testlerinin tip 1 hata
oranlari ve gigleri kiyaslandi. Karsilastirmalar pargalanmis log-rank, Lin ve Wang testleri, log-rank ve
agirhklandiriimis log-rank (Wilcoxon, Tarone-Ware, Peto, Modified Peto, Fleming-Harrington) testleri
kullanilarak gerceklestirildi. Yasam strelerinin tiretimi farkli parametreli Ustel ve Weibull dagilimlari ile
yapildi. Sagdan sanstrli mekanizma olusturmak icin standart tekdlze dagilimdan faydalanildi. Benzetim
calismalarinda tekrar sayisi 2000 kabul edildi. Gruplarin 6rneklem baydkltkleri birbirine esit (n1=n2=50
ve 100) ve farkli (n1=40, n2=80; n1=50, n2=100) olarak belirlendi. Sansir oranlari her iki grupta birbirine
esit ve %0, %20, %40 ve %60 olarak belirlendi. Anlamlilik dizeyi ise a=0.05 kabul edildi. Her bir
karsilastirma testinin glici; anlamli fark bulunan benzetim sonuclarinin tekrar sayisina orani ile elde
edildi.

Bulgular: Similasyon calismalari sonucunda tim testler %5’e yakin tip 1 hata oranlari sunmaktadir.
Orantili hazardlar varsayimi altinda, log-rank en basaril karsilastirma testidir. Kesisen yasam
fonksiyonlarina ait senaryolarda ise en basarili sonuglar parcalanmis log-rank testlerine aittir. Lin ve
Wang testleri ve agirliklandirilmis log-rank testleri, kesisen yasam fonksiyonlarina ait senaryolarda
parcalanmis log-rank testlerinden oldukca disiik giic oranlari sunmaktadir. Orneklem biyuklugindeki
artis testlerin performansini arttirmakta, ancak sansir oranindaki artis olumsuz bir etki yaratmaktadir.
Yasam fonksiyonlarinin kesisim noktasinin calismanin baslangicindan sonuna dogru ilerlemesi, testlerin
performansini olumsuz yonde etkilemektedir. En biyik etki log-rank, en kliglk etki ise pargalanmis log-
rank testlerinde goértlmektedir.

Sonug: iki yasam fonksiyonunun karsilastirilmasinda orantili hazardlar varsayimi saglandiginda log-rank
testinin, kesisen yasam fonksiyonlarinin karsilastiriimasinda ise parcalanmis log-rank testlerinin

kullanilmasi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Agirliklandiriimis Lin ve Wang testleri, Kesisen yasam fonksiyonlari, Log-rank testi,
Parcalanmis log-rank testleri, Yasam analizi
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Comparison of the Statistical Tests for Two Crossing Survival Functions
Hulya OZEN?, Cengiz BAL, Ertugrul COLAK?!

IEskisehir Osmangazi University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Eskisehir

Aim: Investigating the homogeneity of two survival functions is frequently used in survival analysis
studies. The most preferred method in the literature is log-rank test, but this method provides
misleading results in the assessment of crossing survival functions in which the assumption of
proportional hazards is violated. Crossing survival functions can occur in many different structures.
There is no single test that will evaluate all conditions alone. For this reason, different comparison tests
have been proposed in the literature in order to evaluate crossing survival functions. The aim of this
study is to compare partitioned log-rank tests and weighted Lin and Wang tests with log-rank and
weighted log-rank tests.

Method: We investigated the weak and strong aspects of the comparison tests in the scenarios where
the assumption of proportional hazards was obtained and violated with crossing survival functions with
using the Monte Carlo simulation technique. Type 1 error rates and powers of the comparison tests
were compared at different sample sizes and censorship rates. Comparisons were performed using
partitioned log-rank tests, Lin and Wang tests, log-rank and weighted log-rank (Wilcoxon, Tarone-Ware,
Peto, Modified Peto, Fleming-Harrington) tests. Survival times were derived with exponential and
Weibull distributions with different parameters. Standard uniform distribution was used to create a right
censored mechanism. In the simulation studies, the number of repetitions was accepted as 2000. The
sample sizes of the groups were determined as equal (n1 = n2 = 50 and 100) and unequal (n1 =40, n2
=80; n1 =50, n2 =100). Censorship rates were determined to be equal in both groups as 0%, 20%, 40%
and 60%. Significance level was accepted as a = 0.05. The power of each comparison test was obtained
by the ratio of the number of significant results to the number of repetitions.

Results: As a result of the simulation studies, all tests offer type 1 error rates close to 5%. Under the
assumption of proportional hazards, log-rank is the most powerful comparison test. In the scenarios of
crossing survival functions, the most successful results belong to partitioned log-rank tests. Lin and
Wang tests and weighted log-rank tests offer considerably lower power ratios than partitioned log-rank
tests in scenarios of crossing survival functions. The increase in the sample size increases the
performance of the tests, but the increase in the censorship rate has an adverse effect. The progress of
the crossing point of survival functions affected the performance of the tests adversely. The largest
effect is seen in log-rank test while the smallest effect is seen in partitioned log-rank tests.

Conclusion: It is recommended to use log-rank test when the proportional hazards assumption is valid
and the use of partitioned log-rank tests to compare crossing survival functions.

Keywords: Weighted Lin and Wang tests, Crossing survival functions, Log-rank test, Partitioned log-rank
tests, Survival analysis
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S17

Model Uyum Olgiitlerini Cok Degiskenli Kontamine Normal Dagilim ile Karsilagtiran Bir Sim{lasyon
Calismasi

ilkay DOGAN

Gaziantep Universitesi, Tip Fakiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep

Amag: Bu calismada ¢ok degiskenli kontamine normal dagilima sahip, farkli 6rneklem biytklerinde ve
korelasyonlarda veri turetilerek yapisal esitlik modellemesinde kullanilan model uyum 6élcitlerinden en
uygun olanini belirlemek amacglanmistir.

Yoéntem: Yapisal esitlik modellemesinde parametre tahmin yontemleri olarak kullanilan ADF
(Asymptotically Distribution Free), ML (Maximum Likelihood) ve GLS (Generalized Least Squares)
yontemleri kullanilmistir. Ayrica simulasyon calismasinda 100, 150, 250, 500, 1000 ve 5000 6rneklem
blyuklerinde ve farkli korelasyonlarda ¢cok degiskenli normal dagilmayan veri setleri tiretilerek model
uyum 6lcutleri olan AGFI (Adjusted Goodness of Fit Index), GFI (Goodness of Fit Index), CFI (Comparative
Fit Index), NFI (Normed Fit Index), NNFI (Non-Normed Fit Index), IFl (Incremental Fit Index), RMSEA
(Root Mean Square Error of Approximatin) ve RMR (Root Mean Square Residuals) degerleri
incelenmistir. Simulasyon calismasi SAS programi yardimiyla PROC IML ve PROC CALIS prosedurleri
kullanilarak 1000 tekrarlama ile gergeklestirilmistir.

Bulgular: Dusuk korelasyona sahip veri setlerinde 100 ve 150 6rneklem blyikliklerinde tim parametre
tahmin yontemleri icin optimizasyon problemleri gbzlenmistir. Cok degiskenli normal dagilmayan veri
setlerinde kullanilan ADF parametre tahmin yonteminde AGFI, GFlI ve RMSEA degerlerinin 6érneklem
biyikluklerinden ve korelasyon degerlerinden etkilenmedigi belirlenmistir. Ancak CFI, NFI, NNFI ve RMR
degerlerinin ise hem 6rneklem buyUkliginden hem korelasyon degerlerinden etkilendigi tespit
edilmistir.

Sonug: Cok degiskenli normal dagilmayan veri setlerinde ADF ydntemi kullanilirken 6rneklem biyiklugu
250’den fazla olmalidir. Bununla birlikte ADF yontemi tercih edildiginde AGFI, GFI ve RMSEA model uyum

Olcitlerinin kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Dogrulayici faktdr analizi, Yapisal esitlik modellemesi, Model uyum olgutleri
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S17

A Simulation Study Comparing Model Fit Measures with Multivariate Contaminated Normal Distribution

ilkay DOGAN

Gaziantep University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep

Aim: In this study, it was aimed to determine the most appropriate model fit measure used in structural
equation modeling by deriving data from a multivariate contaminated normal distribution with different
sample sizes and correlations.

Method: ADF (Asymptotically Distribution Free), ML (Maximum Likelihood) and GLS (Generalized Least
Squares) which are used as parameter estimation methods in structural equation modeling were used.
Besides, data sets were obtained from a multivariate non-normal distribution with both 100, 150, 250,
500, 1000, and 5000 sample sizes and different correlations. AGFl (Goodness of Fit Index), GFI
(Goodness of Fit Index), CFI Fit Index), NFI (Non-Normed Fit Index), IFI (Incremental Fit Index), RMSEA
(Root Mean Square Error of Approximation) and RMR (Root Mean Square Residuals) values were
examined as model fit measures in the simulation study. The simulation study was performed with the
help of SAS program with 1000 replications using PROC IML and PROC CALIS procedures.

Results: Optimization problems were observed for all parameter estimation methods in 100 and 150
sample sizes in low correlation data sets. In ADF parameter estimation method used in multivariate non-
normal distributed data sets; AGFI, GFI and RMSEA values were not affected by sample sizes and
correlation values. However, it was found that CFI, NFI, NNFI, and RMR values were affected by both
sample sizes and correlation values.

Conclusion: Sample size should be more than 250 when using ADF method in multivariate non-normal
distributed data sets. Moreover, it is concluded that AGFI, GFI and RMSEA model fit measures can be

used when the ADF method is preferred.

Keywords: Confirmatory factor analysis, Structural equation modeling, Model fit measures
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Transkriptom Veri Seti Uzerinde Derin Ogrenme Yéntemi ile Klasik Veri Madenciligi Yéntemlerinin
Siniflama Performanslarinin Karsilastirilmasi

Merve KASIKCI*, Erdal COSGUN?, Erdem KARABULUT!

IHacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Ph.D-Data Scientist, Genomics Team, Microsoft Al & Research, Redmond, WA, USA

Amag: Bu calismada, son yillarda hastalik ve gen arasindaki iliskileri incelemek icin tercih edilen
yontemlerden biri olan RNA-dizileme verilerinin siniflandiriimasinda Derin Ogrenme ile klasik
siniflandirma  yontemlerinin  performanslarinin  karsilastiriilmasi amaglanmistir.  Calismada farkl
ozelliklere sahip iki veri seti kullaniimis, bu veri setleri Uzeride cesitli gen filtreleme yontemleri
uygulanmistir. Bu sayede, siniflama yontemlerinin performanslari farkli durumlar icin de incelenmistir.

Yéntem: Calismada akciger ve bdbrek kanseri olmak Gzere iki farkli kanser tirine ait, RNA-dizileme
yontemi ile edilmis gen ifade verileri kullaniimistir. Akciger kanseri veri seti iki sinifli olup sinif dagihmlari
dengelidir. Bobrek kanseri veri setinde ise Gc¢ sinif bulunmaktadir ve gozlemlerin siniflara dagilimi
dengesizdir. Farkli olarak ifade edilmis genler, Partek Flow yazilimi kullanilarak, DESeq2 ve GSA modelleri
kullanilarak bulunmustur. Farkl ifade edilmis olarak bulunan gen setleri, (g farkli yanhs bulgu orani (%1,
%2 ve %5) kullanilarak filtrelenmistir. Boylece siniflama yontemlerinin her veri setinde kullaniimasi ile
sonuglarin  gecerliligi  hakkinda yorum vyapabilmek amaclanmistir. Elde edilen veri setlerine
normalizasyon ve dontsim uygulanmis, ardindan %80 egitim, %20 test seti olarak ayrilarak Rastgele
Orman, Destek Vektdr Makineleri, Yapay Sinir Agi ve Derin Ogrenme yontemleri ile siniflandiriimistir.
Bellegi 64 GB olan, 8 cekirdekli, 2 NVDIA GEFORCE GTX 1050 GPU’ya sahip 6zel bir bilgisayar Microsoft
Azure bulut bilisim ortaminda kullaniimis, bu sayede analizler oldukga hizli bir sekilde sonuglandiriimistir.
Derin Ogrenme modelleri icin, cesitli yapay sinir aglari algoritmalarinin uygulanabildigi, Microsoft’un
derin 6grenme icin gelistirdigi acik kaynak kodlu bir ara¢ olan Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK)
kullaniimistir.

Bulgular: Akciger kanseri veri seti DESeq2 yontemi ile analiz edildiginde, farkli filtreler icin elde edilen
gen sayilari yaklasik olarak on bes bin iken GSA yonteminde yaklasik olarak on bindir. DESeq2 yontemi
ile bobrek kanseri veri setinde ortalama dokuz bin gen secilmis iken GSA ydntemi ile alti bin gen
secilmistir. Akciger kanseri bilgilerini iceren veri setlerinde, genel olarak en yliksek performans degerleri
Derin Ogrenme ydntemi ile elde edilmistir. Bébrek kanseri veri setlerinde ise Derin Ogrenme ve Destek
Vektdér Makineleri’nin yiiksek degerler aldigi goriilmistiir. Genel olarak Derin Ogrenme ve Destek Vektor
Makineleri, dogruluk, F olcitl, Kappa gibi performans dlctleri bakimindan calismada en yiksek ya da
ikinci en yUksek degerleri almistir.

Sonug: Daha fazla sayida gen iceren ve dengeli sinif dagilimi gésteren akciger kanseri veri setlerinde
genel olarak Derin Ogrenme yontemi, klasik siniflama yéntemlerine gére daha basarili sonuglar vermistir
ve kullanilmasi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: RNA dizileme, Veri Madenciligi, Siniflama Yéntemleri, Derin Ogrenme
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Comparison of Classification Performance for Deep Learning Method and Classical Data Mining Methods
on Transcriptome Data Set

Merve KASIKCI, Erdal COSGUN?, Erdem KARABULUT?

IHacettepe University Faculty of Medicine Department of Biostatistics, Ankara
2Ph.D-Data Scientist, Genomics Team, Microsoft Al & Research, Redmond, WA, USA

Aim: In this study, it is aimed to compare the performance of Deep Learning and classical classification
methods on the classification of RNA-sequencing data which is one of the preferred methods for
examining the relationship between disease and gene. Two data sets with different characteristics were
used and various gene filtering methods were applied to these data sets in this study. By this means,
the performances of the classification methods have been examined for different situations.

Method: Gene expression data of two different cancer types were used. The lung cancer data set has
two classes and class distributions are balanced. There are three classes in the renal cell cancer data set
and the number of observations in the classes is uneven. To find differentially expressed genes, DESeq?2
and GSA models were applied by using Partek Flow Genomic Analysis Software. Various false discovery
rates (1%, 2% and %5) were utilized to filter gene sets. In this way, it was aimed to comment on the
validity of the results by using classification methods in each data set. The obtained data sets were
normalized, transformed, divided to train set (80%) and test set (20%). After these stages, they were
classified with different classification methods. These methods are Random Forest, Support Vector
Machines, Artificial Neural Networks, and Deep Learning. A special computer with 64 GB of memory, 8
cores, 2 NVIDIA GEFORCE GTX 1050 GPUs was used in the Microsoft Azure cloud computing
environment. Thus, the analyses were completed very quickly. For the Deep Learning model, Microsoft
Cognitive Toolkit (CNTK), an open-source tool developed by Microsoft for deep learning, is used, where
various artificial neural network algorithms can be applied.

Results: The lung cancer data set was analyzed by the DESeq2 model and the number of genes obtained
for the different filters was approximately fifteen thousand. When the same data set was analyzed by
the GSA method, the number of genes obtained for the different filters was found approximately ten
thousand. Similarly, approximately nine thousand genes were selected with DESeg2 model whereas
nearly six thousand genes were found differentially expressed with the GSA model. In the lung cancer
data sets, the highest performance values were obtained mostly by the Deep Learning method. In the
kidney cancer data sets, Deep Learning and Support Vector Machines were found to have high values.
In general, Deep Learning and Support Vector Machines obtained the highest or second highest values
in terms of performance measures such as accuracy, F measure and Kappa.

Conclusion: In the lung cancer datasets that contain more genes and show a balanced class distribution,
Deep Learning method generally has more successful results than classical classification methods and it
is recommended to use.

Keywords: RNA sequencing, data mining, classification methods, Deep Learning
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Faktor Sayisinin Belirlenmesinde Velicer'in Map Testi, Horn’un Paralel Analizi ve Kaiser Yéntemlerinin
Karsilastiriimasi: Besin Giic Olgegi Uygulamasi

Mehtap AKCIL OK

Baskent Universitesi, Sagdlik Bilimleri Fakiiltesi, Beslenme ve Diyetetik Béliimi, Ankara

Amag: Yapi gecerligi calismalarinda gelistirilen ya da baska bir kiltlre uyarlanan 6lcme aracinin boyut
sayisini belirlemek icin alan yazinda kullanilan ¢ok sayida istatistiksel ¢l¢tit bulunmaktadir. Bunlardan
cogunun vyapilan simulasyon calismalari sonucunda arastirmacilara yanlis yon gosterdigine iliskin
bulgulara ulasiimistir. Bu arastirmada faktor (boyut) sayisina karar vermede kullanilan; Dogrulayici
Faktor Analizi, Kaiser, Horn’un Paralel Analiz ve Velicer'in MAP testi yontemleri ile elde edilen faktor
sayllarinin karsilastirilmasi amaclanmistir.

Yéntem: Olcek calismalarinda boyut sayisina karar vermede en yaygin kullanilan istatistiksel yontemler
“Aciklayici ve Dogrulayici Faktér Analizleridir (AFA; DFA)”. Ozellikle temel bilesenler tahmin yéntemiyle
uygulanan AFA’da, uygun faktor sayisina Kaiser’in 6zdegerin 1’den biylk olmasi kuralina gére karar
verilmektedir. Eger kuramsal bilgi s6z konusu ise DFA gibi yapisalliga dayanan esitlik modelleri ile boyut
sayisina karar verilir. Bu yontemlerin avantaj ve dezavantajlari son yillarda oldukca tartisiimakta ve diger
yontemlerle karsilastirilarak karar verilmesi dnerilmektedir. Bu yontemlerden biri Velicer'in MAP testi
(Velicer’in ortalama kismi korelasyon testine dayanan 6zdeger) digeri ise Horn’un (1965) onerdigi ve
daha sonra Brain O’Connor (2000) tarafindan gelistirilen, gercek veriyle ayni sayida katilimci ve madde
sayisi iceren cesitli simUlasyonlarla tretilen korelasyon matrisi sonuglari ile gercek veri seti korelasyon
matrisi 6z deger sonuclarini  karsilastiran  “Paralel analizi” yontemidir. Bu yontemlerin
karsilastirilmasinda, lezzetli besinlerin yaygin olarak bulundugu ortamlarda, metabolik ihtiya¢ olmadan
bireylerin, besin ve beslenme ile ilgili duygu ve distincelerini degerlendirme amaciyla kullanilan ve Lowe,
MR ve arkadaslari (2009) tarafindan gelistirilmis ve Tirkce’'ye uyarlanmasi tarafimizdan yapilan “Besin
Guci Olgegi (BGO)” verisi kullaniimistir. Orijinal BGO, baslangicta 21 maddeden olusmakta olup analizler
sonucu 15 maddeden ve 3 faktérden olusan bir 6lcektir. Analizlerde IBM AMOS 21.0 ve SPSS 25.0 i¢in
gelistirilmis Syntaxlardan yararlaniimistir.

Bulgular: AFA sonucunda 21 maddeden 6’sinin faktor yikleri 0.30°un altinda oldugu igin 6lgekten
cikariimistir. Ayni maddeler orijinal 6lcekte de cikarilan maddelerdir. Olcek Keiser’in 6z degeri 1’den
biyik olma kisiti altinda 3 faktoére ayrilmistir. Elde edilen sonuclara ve orijinal 6lgcege gore "iki seviyeli
DFA” uygulanmistir. DFA’den hesaplanan uyum istatistiklerinin orijinal 6lcek ile ayni sonuclar verdigi ve
boyut sayisi U¢ bulunarak "konfirme" edilmistir. MAP testi sonuglarina gore 6lcege ait 6z degerler ile
ortalama kismi korelasyonlarinin doérdincli dereceden kuvvetine iliskin 6z degerler incelendiginde
3.basamakta en kigik 6z degere (0.0244) ulasiimistir. Bu sonug, 6lcek maddelerinin 3 boyut altinda
toplandigini gbstermektedir. Paralel analizinde gergek veriden hesaplanan 6z degerlerin, Monte Carlo
SimUlasyonu ile tiretilen rasgele veriden hesaplanan 6z degerlerden blylk oldugu basamak faktor
sayisinl vermektedir. Bu analize gore de 3.basamakta gercek veriden hesaplanan 6z deger 1.546 iken
simulasyondan hesaplanan 6z deger 1.280 oldugu icin faktor sayisi 3 olarak elde edilmistir.
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Sonug: BGO verisine tiim faktér sayisi belirleme yéntemleri uygulandiginda orjinalinde oldugu gibi (ic
faktére ayrilabilecegi seklinde sonuclar bulunmustur. Ozellikle 6lcek gelistirme calismalarinda faktor
sayisina dogru karar vermek icin yaygin kullanilan yéntemlerin disinda MAP testi ve Paralel analizi
yontemlerinin kullanilmasi da yapisal gecerligin glicin( artiracagl sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Velicer'in MAP testi, Paralel Analiz, Faktér Analizi, Besin Giicii Olgegi
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S20
Gizli Agac Modelleri ve Gizli Sinif Aga¢ Analizi Yaklasimi

Meri¢ YAVUZ COLAK, Ersin OGUS

Baskent Universitesi, Tip Fakdiltesi, Biyoistatistik Ana Bilim Dali, Ankara

Gahismanin amaci, Gizli Agag grafik modellerini kuramsal olarak tanitmak ve temel 6zelliklerini vermektir.
Gizli Aga¢c Modelleri — Latent Tree Models”- (LTM) hakkinda degerlendirme yapilacak ve Gizli Sinif Agag
Analizi — Latent Class Tree Analysis (LCTA) yonteminin siniflandirma problemlerinde kullanimi ortaya
konulacaktir. Saglik alaninda kullanimlari, avantaj ve dezavantajlari, mevcut diger yontemlerle
karsilastirmalari, coziimlemede kullanilacak olan yazilimlar, paket programlar incelenecektir.

Gizli Agac Analizi, gdzlemlenen degiskenler arasindaki korelasyonlari, yaprak digtumlerinin gbzlenen
degiskenleri, ic digtmlerin gizli degiskenleri temsil ettigi LTM olarak adlandirilan aga¢ modelini kullanan
grafiksel modelleme yontemidir. Kesikli degiskenleri olan agac yapili bir Bayes agidir. Strekli degiskenler
icin olan farkli modeller de vardir. Rastgele degiskenler kiimesi arasindaki korelasyonu gizli degiskenler
agacl kullanilarak modellemeye calisir. LTM ile manifest degiskenler arasindaki karmasik iligki
modellenebilir. Denetimsiz 6grenme icin bir model sinifi olarak dnerilmis olup; kiimeleme, ¢ok bolimli
kiimeleme, ve yogunluk tahmini gibi ¢esitli problemlere uygulanmistir. Bir popilasyondaki homojen alt
gruplari belirlemeye yonelik olarak sosyal bilimlerde ve tipta 6zellikle son yillarda yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Konu belirleme, deep leraning olasiliksal modelleme gibi pek cok makine 6grenme
yontemlerine yeni ve faydali bakis acisi saglar. Filogenetik analiz, ag tomografisi, bilgisayarli
gorintileme, nedensel modelleme ve veri kiimeleme alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir:
LTM'’ler, Gizli Markov modelleri, Brownian Motion Agaci modeli, Ising modeli ve filogenetikte kullanilan
bircok popller model gibi bilinen diger modelleri de kapsamaktadir. LTM'ler co-occurence
modellemede, cok boyutlu kiimeleme analizinde, belgelerdeki kelimelerin birlikte olusma modellerini
incelemede, kullanicilarin es-tiketimini modellemede, hastalardaki semptomlarin birlikteliklerini
modellemede de oldukga sik kullanilmaktadir. LCT analizi, veri yapisindaki alt gruplari en iyi sekilde
tanimlamak icin gizli sinif agaglara dayanan model tabanli bir hiyerarsik kimeleme yontemidir. Gizli Sinif
analizi, bir dizi kategorik degiskene dayanan anlamli kiimeleri bulmak icin yaygin olarak kullaniimaktadir.
Gizli Sinif analizindeki en temel problem, ¢ok fazla sayida sinif olmasi durumunda bu siniflar
yorumlamanin oldukca zor olmasidir. Bu probleme LCT analizi alternatif yaklasim olarak énerilmistir. Az
sayida temel sinif iceren bir cozimleme ile baslayip daha sonraki asamalarda alt siniflara ayrilabilen bir
yaklagim izlenmektedir. Belirtilen sayida sinifa verilen tim siniflarin ayni anda olusturuldugu bir tahmin
yontemi kullanmak yerine LCT analizinde, siniflar sirayla iki alt sinifa ayrilarak, karsilikli olarak bagl
siniflarin hiyerarsik bir yapisi elde edilir. Ortaya c¢ikan agac yapisi, siniflarin nasil olustugu ve farkl
siniflardaki ¢c6zimlerin birbirleriyle nasil baglantili oldugu konusunda net bir fikir vermektedir.Calismada
kuramsal olarak tanitilan ve literatlrde uygulamalari ve popdularitesi son yillarda giderek artan bu
yontemlerin, arastirmacilara ilham kaynagi olacagi ve yol gdsterecegi dlsintlmektedir.

Anahtar Kelimeler: Gizli Aga¢ Modelleri, Gizli Sinif Aga¢ Analizi, Siniflandirma
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R x C Capraz Tablolarda Kullanilan Bagimsizlik Testlerinin Karsilastiriimasi
Merve BASOL, Ebru OZTURK?, Sevilay KARAHAN?

1 Bolu Abant [zzet Baysal Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dall,
Bolu
2 Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

Amag: Klinik calismalarda siklikla elde edilen ve capraz tablolar yardimi ile kolayca 6zetlenebilen
kategorik degiskenlerin birbirinden bagimsiz ya da iliskili olup olmadigini test etmede kullanilan birgok
yontem vardir. Pearson ki kare testi bu yontemlerden en sik tercih edilen ve en bilinen yéntem olsa da
bazi durumlarda bu testin kullanimi 6nerilmemektedir [1]. Kategorik degiskenlerin bagimsizligini/
iliskisini farkl kosullar altinda test etmek amaci ile ¢apraz tablolar igin gelistirilen farkl istatistiksel
yontemler vardir. Bu ¢alisma kapsaminda (i) Pearson ki kare testi, (ii) Olabilirlik Oran Testi, (iii) Freeman-
Tukey testi, (iv) Cressie- Read testi ve (v) Fisher- Freeman — Halton Kesin testi kullanilacaktir. Bu
calismanin amaci, capraz tablolar icin gelistirilen bu yontemlerin olumlu ya da olumsuz yanlarini
gostermek ve yontemleri karsilastirmaktir.

Yontem: Yontemlerin performansini degerlendirmek ve birbirleri ile karsilastirmak igin bir benzetim
calismasi yapiimistir. Benzetim calismasinda farkl boyutlardaki capraz tablolar icin sonuclar elde
edilmistir. Yontemler, farkh etki genisliginde (kiictk, orta, blytk), farkl satir yizdelerinde (dengeli, yari
dengeli, dengesiz) ve farkli orneklem buyutkliklerinde (kiclk, orta, biyik) incelenmistir. Her bir
kombinasyon i¢in 10000 veri seti elde edilmistir. Sonuclar, elde edilen gii¢ dlizeyi, birinci tip hata dizeyi
ve glven araligi genislikleri Gzerinden degerlendirilmistir. Analizler, R 3.5.1 [2] programi ile “rTablelCC”
[3] ve “ggplot2”[4] paketleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bulgular: Benzetim calismasindan elde edilen sonugclara gére gézlem sayisinin artmasi ile her test benzer
sonuclar vermektedir. Gozlem sayisinin az ve satir yizdelerinin dengeli oldugu durumda en ytksek gic
dizeyi olabilirlik oran ve Freeman Tukey test istatistiinde elde edilmistir. Ayrica, benzetim
calismasindan elde edilen test istatistiklerinin %2.5 ve %97.5 degerleri incelendiginde olabilirlik oran ve
Freeman Tukey testlerinin daha genis test istatistik araligina sahip oldugu gortlmustir. Satir ylzdesi
dengeli oldugu durumda tim etki blyUkltkleri icin Freeman- Tukey testinin glici Pearson ki kare,
Cressie-Read ve Fisher- Freeman — Halton Kesin testlerinden daha yuksektir. Ancak, yeterli 6rneklem
genisliginde satir ylizdesi dengesiz oldugu durumda Cressie-Read ya da Fisher- Freeman — Halton Kesin
testi onerilebilir. Olabilirlik oran testinin birinci tip hata diizeyi tim senaryolarda diger yontemlere gore
daha yiksektir. Bu testin yokluk hipotezini red etme egiliminde oldugu sdylenebilir [5].

Sonug: R x C capraz tablolarda degiskenler arasindaki farkliligi / iliskiyi test etmede etki genisligi,
orneklem tasarimi ve/ veya érneklem genisligine dikkat edilmelidir.

Kaynaklar:
1. Agresti, A. (2002). Categorical Data Analysis. Hoboken: John Wiley & Sons.

2. R Core Team (2018). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for
Statistical Computing, Vienna, Austria. URL https://www.R-project.org/.

3. Demirhan, H. (2016). RTablelCC: An R Package for Random Generation of 22K and RC Contingency
Tables. The R Journal, 8 (1), 48. d0i:10.32614/rj-2016-004.
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5. Rudas, T. (1986). A Monte Carlo comparison of the small sample behaviour of the Pearson, the
likelihood ratio and the Cressie-Read statistics. Journal of Statistical Computation and Simulation.
24:107-120.

40



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Sozlu Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

S22
Apriori Algoritmasi ile Yogun Bakimlarda Yapilan Tetkiklerin Modellenmesi

Meryem GORAL YILDIZLI*, Zeliha Nazan ALPARSLAN?

ICukurova Universitesi T1p Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dal1, Adana

Amag: Saghk alanindaki teknolojilerin gelisimi, hizmet sunumunda kalitenin iyilestirilmesi ve saglk
kurumlari arasindaki rekabetin ¢cogalmasiyla saglik alanindaki harcamalar hizla artis gostermektedir.
Saglik kurumlarinin mevcut finans kaynaklari ile artan harcamalari karsilayip varliklarini sGrdirebilmeleri
icin ciddi 6nlemler almasi zorunlu hale gelmistir. Calismanin amaci, hekimlerin tani/tedavi hizmeti
sunumlarina yardimci olabilecek hastanin profiline uygun istem sablonlari dnermektir. Boylelikle hem
hizmet kalitesi ve hizini arttirihp, hem de saglik harcamalarinin 6nemli bileseni olan laboratuvar tetkik
harcamalarini azaltabilir.

Yontem: Saglik kurumlari hastalik tanilarini belirlemede referans aldiklari laboratuvar test sonuclari
hastane bilgi yonetim sistemlerinin yogun ve dnemli veri kaynagidir. Veri madenciligi yontemleri ile bu
veriler analiz edilip, tibbi kararlarinda saglik personeline ve kurumlarin efektif yonetilmesi icin kurum
yoneticilerine destek saglayacak bilgiler sunulabilir. Bu amacla 2018 yilinda yogun bakimda yatan
hastalara yapilan tetkik, demografik ve tedavi slirecindeki verileri iceren bir veri seti olusturularak, bu
veri seti Uzerine aclk kaynak kodu olan WEKA programi ile veri madenciligi birliktelik kurali
algoritmalarindan Apriori algoritmasi uygulanmistir. Daha sonra Apriori algoritmasinin 6ne ¢ikardigl
birliktelik kurallarini iceren tetkikler belirlenip, bu tetkiklerin istendigi hastalarin demografik ve tedavi
sirecindeki tibbi bilgilerinden olusturulan verilerin ortak 6zellikleri ile gruplara goére istem modelleri
sekillendirilmistir.

Bulgular: Oncelikle 2018 yilinda yogun bakimda yatan hastalara yapilan 63686 kayit iceren laboratuvar
istemindeki tetkiklerin verileri dizenlenmis. ‘Apriori Algoritmas!’ ile analiz edilip algoritma geregi gliven
(confidence) degerinin 0.95’den blylk/esit, kuralin 6nemini gosteren kaldirag (lift) degerlerinin biyuk
oldugu birlikte istenen tetkikler ayiklanmistir. Daha sonra bu tetkiklerden birliktelik kosullarina uyan 17
kural belirlenip, kuralin saglandigi 15786 kayit iceren veri seti olusturulmustur. Son olarak da hastalarin
tibbi ve demografik verileri kullanilarak bolim bazli istem sablonlari olusturulmustur.

Sonug: Hekimlere saglik hizmetleri sunumlarinda daha etkili ve dogru karar vermelerine yardimci olmak
icin tasarlanan karar destek sistemleri, hastane bilgi ydnetim sistemlerinin bir pargasi olarak
kullanilmaktadir. Calismada bu sistemlerin bir modlU olabilecek istem sablonlari tanimlanmistir. Yogun
bakim hastalarina yapilan laboratuvar testlerinin hastanin bolimi ve demografik 6zelliklerine gore
belirlenen oruntilerin sablon olarak hekimlere saglanmasi efektif saglik hizmeti sunumuna destek
olacaktir. Ayni zamanda belirlenen tetkik istem sablonlarinin yogun bakimlarin 6zellikleri agisindan iliskisi
klinisyenler tarafindan yorumlanarak akilci istemlerin yapilmasi laboratuvar tetkiklerin maliyetini
dusurerek tedavi masraflarini azaltabilir.

Anahtar Kelimeler : Apriori, yogun bakim, laboratuvar tetkik
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Modeling of Laboratory Tests in Intensive Care Units with Apriori Algorithm

Meryem GORAL YILDIZLI*, Zeliha Nazan ALPARSLAN?

1 Cukurova University Faculty of Medicine Department of Biostatistics, Adana

Aim: Expenditures in the field of health are increasing rapidly with the development of technologies,
improving the quality of health care provision and increasing competition among health institutions.
Health institutions have become obliged to take serious measures in order to meet the increasing
expenditures with the available financial resources and to survive. The aim of the study was to propose
pattern of ordering lab test for patiens in intensive care units appropriate to the patient's profile that
could help physicians to provide diagnostic / treatment services. In this way, both the quality and speed
of service can be increased, as well as the important component of health expenditures can reduce
laboratory test expenditures.

Method: The laboratory test results that health institutions refer to in the diagnosis of disease are
intensive and important data sources of hospital information management systems. Data mining
methods can be used to analyze these data and provide support to physicians in their medical decisions
and the effective management of managers' institutions. For this purpose, in 2018, a data set containing
the data in the lab tests, demographics and treatment process was created for the patients hospitalized
in the intensive care unit and the Apriori algorithm which is an open source code WEKA program and
data mining association rule algorithms were applied. The clinicial ordering models were then
determined according to the common characteristics of the demographic and medical information of
the patients to whom the tests involving important association rules were performed according to the
result of the Apriori algorithm.

Results: First of all, the data of the laboratory tests including 63686 records made to the inpatients in
intensive care unit in 2018 were prepared. As a result of the Apriori algorithm, rules with confidence
values greater than or equal to 0.95 and big leverage value indicating the importance of the rule are
selected. Then, A set of data containing 15786 records was created from the lab tests that provided 17
rules. Finally, department-based ordering patterns were formed using the medical and demographic
data of the patients.

Conclusion : Decision support systems, which are designed to help physicians to make more effective
and correct decisions in their health care services, are used as part of hospital information management
systems. In the study, the ordering pattern which can be a module of these systems are defined.
Ordering pattern created from laboratory tests performed in intensive care patients according to the
patient's department and demographic characteristics can provide support to physicians to provide
effective health care services. At the same time, rational laboratory test ordering prepared by clinicians
using designated ordering pattern can reduce treatment costs by reducing laboratory costs.

Keywords : Apriori, intensive care units, laboratory tests
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Comparative Analysis of Mna Scores With Linear Mixed Effect Models And Linear Regression Models in
Patients with Peg Feed

Neslihan GOKMEN?, Arzu BAYGUL?, Aydin ERAR?

1 [stanbul Technical University Basic Sciences, Istanbul
2 Kog University Biostatistics, Istanbul
3 Mimar Sinan Fine Arts University, Statistics, Istanbul

Mixed effects models are powerful tools for longitudinal data analysis. It incorporates the time points
of the measurements as a continuous variable and characterized by the ability to model the mean
response level as a combination of population characteristics and individual-specific effects shared by
all individuals. Therefore, it is frequently used in health studies.

Aim: The aim of this study is to present the performance evaluation of linear mixed effect models and
classical linear regression models used in longitudinal data analysis based on the health data. For this
purpose, it was aimed to determine the parameters affecting the MNA (Mini Nutritional Assessment)
score in PEG feed patients.

Method: The MNA scores,which were measured at baseline, 3rd months, 6th months and 12th months
after PEG implantation from 53 patients included in the study .After PEG implantation, survival time
was recorded on a daily basis and mortality was included in the analysis as a group variable. Linear mixed
effect models were estimated by using the restricted maximum likelihood estimation method, which is
the best linear unbiased estimator. Least squares estimation was used in linear regression modeling.
Linear mixed effect models with fixed and random effects were modeled as univariate and multivariate.
In the selection of variables, the significance of the model was evaluated by ANOVA test. Information
criteria (AIC,BIC-Akaike, Bayesian information criterion) were used to select the appropriate model.

Results: Univariate model with random effects performance of four different models was found to be
higher than the others. While the mean square errors and confidence interval width were lower, the
model significance was high. The random effects constant varies by measurement and group, and the
inclusion of individual effects in the model also strengthens the model performance. MNA score is the
most important factor affecting mortality of patients are said to have shown a decrease of 12.2 units
compared to those living for MNA levels.

Conclusion: According to the findings and application results in the literature; the performance of the
linear mixed effect model was found to be higher than the multiple regression model. Since it is not
possible to provide multiple linear regression assumptions in longitudinal and unstable data, it is
preferable to use linear mixed effect models.

Keywords: linear mixed effects models, fixed effect, random effect, multiple linear regression models
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Dairesel(Circular) Verinin Tanitiimasi ve Gercek Veri Seti Uzerine Uygulama
Hiilya BINOKAY?, Yasar SERTDEMIR®

1 Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana

Amag: Dairesel veri, belirli bir baslangic noktasi ve donls yoni (saat yonU veya tersi) olan birim cemberin
cevresi Uzerinde nokta olarak gosterilebilen gozlemler topluluguna denir. Olaylar periyodik olarak
gerceklestiginde (haftanin ginlerinde ya da glnlin saatlerinde) gozlenen olaylarin olusturdugu
verilerdir. Periyodik yapisindan dolayr dogrusal verilerden farklidir ayrica dairesel veriler aralikli dlgek
icerisinde degerlendirilmektedir. Bu veriler yonli ya da yonsel veriler, acisal veriler olarak da
bilinmektedir.

Saglik alaninda hastaliklarin ortaya cikma zamanlari ve 6limlerin zamana gore dagilimi dairesel veriyi
olusturmaktadir. Ornegin, glin icinde acil servisine basvuru saatleri, hastalarin acil servise ulastiriima
sireleri, epilepsi hastasinin nébet gecirme zamanlari ve yil icerisinde acile alerjik astim atag| ile basvuran
hastalarin basvuru zamanlari dairesel veri olarak degerlendirilebilir. Bu veriler dogrusal yapida olan
verilerden farkh tanimlayici istatistik formdllere ve dagilimlara sahiptir.

Bu calismada, gercek bir veri seti (izerinden, dairesel verilerin tanimlayici istatistiklerinin hesaplanmasi,
onemlilik testlerinin incelenmesi ve gorsellestirilmesi amaclanmistir.

Yontem: Dairesel verilerin analizinde kullanilan hesaplamalarin gdsterilmesi amaciyla bir ilimizdeki 6zel
ve devlet hastanelerine 2016 yilinda koah sikayeti ile basvuran hastalarin basvuru tarihleri, cinsiyetleri
ve kikurt degerlerinin bulundugu veri seti kullanilmistir. Cinsiyet gruplarina goére Basvurularin ve
havadaki kikurt degerinin ylksek oldugu glinlere karsilik gelen acilarin dnemlilik testleri ve tanimlayici
istatistikleri hesaplanmistir. Dizglin dagilima uygunlugu belirlemek icin Rayleigh, testi ve gruplar arasi
farklar icin Watson Wheeler veya Williams testleri kullanilmistir. Analizler igin R 3.3.3 paket programi ve
gorsellestirmeler icin NCSS ve SPSS paket programlari kullaniimistir.

Bulgular ve Sonug:

Basvurularin yiksek oldugu glinler goz 6nlne alindiginda koah hastasi olan erkek ve kadinlarin ortalama
basvuru zamani kis aylarinda olmaktadir. Cinsiyete gore bakildiginda basvuru tarihleri acisindan fark
gozlenmistir.

Havadaki kikirt degerinin yiksek oldugu durum incelendiginde koah hastasi olan erkek ve kadinlarin
ortalama basvuru zamani kis aylarinda olmaktadir. Cinsiyete gore bakildiginda basvuru tarihleri
acisindan fark gozlenmistir.

Kukirdun yiksek oldugu grupta ortalama basvuru zamani kis aylarinda iken distk oldugu grupta nisan
aylarindadir. Dislk ve ylksek kikurt gruplari icin basvuru tarihleri bakimindan farklilik gdzlenmistir.
Koah ataklari daha c¢ok kis aylarinda olusmaktadir ve havadaki kikUrt degerlerinin yiksek oldugu
ginlerde ataklar artmaktadir. Erkeklerde kadinlara gére daha cok gérilmektedir. Sonuc¢ olarak
mevsimsel olarak meydana gelen hastaliklarin dairesel veriler icin uygulanabilirligi gbzlenmistir.
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Basvurularin  yiksek | Kikirt gruplarina gére | Havadaki Kakdrt
oldugu glinler degerinin yuksek
oldugu durum
Tanimlayici istatistikler Erkek Kadin S02>20 | s02<20 Erkek Kadin
(n=11079) | (n=4397) | (n=1410) | (n=14993) | (n=1025) | (n=385)
Ortalama yon (6) 35.65° 55.33° 1.41° 93.01° 1.30° 1.69°
Ortalama vektor uzunluk | 0.10 0.11 0.87 0.06 0.87 0.86
(R)
p=0.039 p<0.001 p<0.001
Dairesel varyans (V) 0.90 0.89 0.13 0.94 0.13 0.14
Standart sapma (v) 2.12 2.10 0.54 2.36 0.54 0.55
Von Mises vyogunlasma | 0.21 0.22 4.01 0.12 4.05 3.93
parametresi (k)

Anahtar Kelimeler: Dairesel veri, Von Mises, Dogrusal veri.
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Introduction of Circular data and Application on Data Set
Hiilya BINOKAY?, Yasar SERTDEMIR?!

1 Cukurova University Faculty of Medicine Department of Biostatistics, Adana

Introduction: Circular data is a collection of observations that can be represented as dots on the
perimeter of the unit circle with a given starting point and direction of rotation (clockwise or
counterclockwise). These are the data generated by events observed when events occur periodically
(days of the week or hours of the day). It is different from linear data due to its periodic structure and
also circular data is evaluated on an interval scale. These data are also known as directional or angular
data. In the field of health, the occurrence of diseases and the distribution of deaths over time constitute
circular data. For example, the hours of admission to the emergency department during the day, the
time of delivery to the emergency department, the time of seizure of epilepsy patients and the time of
admission of patients with an allergic asthma attack to the emergency department during the year can
be considered as circular data. Descriptive statistical formulas and distributions are different for Circular
and Linear data.

Aim: In this study, we aimed to calculate the descriptive statistics of circular data, to examine
significance tests and visualize data using a real data set.

Method: In order to show the calculations used in the analysis of circular data, a dataset containing the
administration dates and gender of patients with COPD hospitalized at private or public hospitals in a
province in 2016. Additional information of Air pollution (SO3) for each day was registered. Significance
tests and descriptive statistics of the angles corresponding to the days of hospitalization were
calculated. To test the uniform distribution assumption we applied the Rayleigh test and to test for
differences among groups the Watson Wheeler or Williams tests were applied.

R 3.3.3 program was used for analysis and NCSS program was used for visualizations.

Results and Conclusion: Considering the days with high(>25person per day) admissions, the average
hospitalization time for men and women with COPD was January. There was a difference in terms of
hospitalization dates according to gender.

The analysis of hospitalizations for days with high air pollution (SO,>20) showed that the average
admission time for men and women with COPD was winter. We observed a significant difference in
terms of mean direction according to gender.In our analysis we also observed significant differences
for mean direction between days with S0,220 and S0,<20, the mean direction was January and April
respectively.COPD attacks occur mostly in the winter and attacks increase days with S02220.
Consequently, the applicability of seasonal diseases for circular data was observed.
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High  administration High SO, days
days (>25 person per (502220)
day)
Male Female S0,=>20 | SO,<20 Male Female
(n=11079) | (n=4397) | (n=1410) | (n=14993) | (n=1025) | (n=385)
Mean Direction () 35.65° 55.33° 1.41° 93.01° 1.30° 1.69°
Mean Resultant length (R) | 0.10 0.11 0.87 0.06 0.87 0.86
p=0.039 p<0.001 p<0.001
Circular Variance (V) 0.90 0.89 0.13 0.94 0.13 0.14
Circular Standard | 2.12 2.10 0.54 2.36 0.54 0.55
Deviation (v)
Concentration Parameter | 0.21 0.22 4.01 0.12 4.05 3.93
(k)

Keywords: Circular Data, Von Mises, Lineer Data
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iki Elemanli iki Degiskenli Uzunlamasina Veri icin Probit Baglantili Marjinallestirilmis Ozgiin bir Model
Uzerine bir Simdilasyon Calismasi

Gul INANY, Ozlem ILK?

1 [stanbul Teknik Universitesi, Matematik Boliimii, Istanbul
20rta Dogu Teknik Universitesi, Istatistik Béliimii, Ankara

Amag: Bu calismada, iki elemanl iki degiskenli uzunlamasina verinin analizi icin, probit baglantil
marjinallestirilmis rassal etkili bir model dnerilmis ve basarisi degerlendirilmistir.

Yéntemler: Onerilen model iki seviyeden olusmaktadir: ilk seviye bir lojistik regresyon modeli araciligyla
ortalama cevap degiskenlerini aciklayici degiskenlerle iliskilendirmektedir; ve ikinci seviye bir probit
regresyon modeli icerisine rassal kesisim terimleri dahil etmektedir. Rassal etkiler kovaryans matrisi
degistirilmis Cholesky ayristirma yontemi ile bagimlilik ve varyans parcalarina ayristirilmistir. Daha sonra,
bagimlilik ve varyans parametrelerine dair daha iyi aciklamalar getirmesi ve rassal etkiler kovaryans
matrisinde hesaplanmasi gereken parametre sayisinin azalmasini saglamasindan dolayi, ortaya cikan
parametrelerin kisitsiz halleri diisiik boyutta aciklayici degiskenlerle modellenmistir. Onerilen modeldeki
parametrelerin, en ¢cok olabilirlik ydntemi parametre ve standart hata tahmin edicilerini hesaplamak icin
veri klonlamasi algoritmasi kullaniimistir. Onerilen modelin gecerliligi farkli senaryolar altinda R’da bir
Monte Carlo benzetim galismasi aracili§iyla incelenmistir.

Bulgular: Genellikle kiiciik yanlilik ve orta diizeyde hata kareler ortalamasi gdzlenmistir. Ornegin, iki
aciklayici degisken varken, 150 sahisin 4 farkli zamanda tekrarh 6lcimlerinin alindigi alt senaryo igin,
ortalama parametrelerinin yanhhg 0,01 ila 0,03 arasinda degismektedir; ve hata kareler ortalamasi
0,007 ila 0,029 arasindadir. Ayni alt senaryo icin, bagimlilik ve varyans parametrelerine dair yanlilik -0,04
ila -0,01 arasinda degismektedir; ve hata kareler ortalamasi 0,014 ila 0,314 arasindadir.

Sonug: Similasyon c¢alismamiz modelimizin, 6zellikle orta uzunluktaki uzunlamasina veri igin, iyi
performans verdigini gbstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Birden ¢ok korelasyonlu rassal etkiler, Cok seviyeli modeller, Kovaryans matrisi
ayrigtirmasi
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$25
A Simulation Study on a Novel Marginalized Model with Probit Link for Bivariate Longitudinal Binary Data
Gul INANY, Ozlem ILK?

1[stanbul Technical University, Department of Mathematics, Istanbul
2Middle East Technical University, Department of Statistics, Ankara

Aim: In this study, we propose and evaluate a marginalized random effects model with probit link
function for the analysis of bivariate longitudinal data with binary responses.

Methods: The proposed model consists of two levels: The first level links the marginal mean of responses
with covariates through a logistic regression model; and the second level includes random intercepts
within a probit regression model. The covariance matrix of the random effects is further decomposed
into its dependence and variance components via modified Cholesky decomposition method. The
unconstrained version of resulting parameters is modelled in terms of covariates with low-dimensional
regression parameters. This provides better explanations and a reduction in the number of parameters
to be estimated in random effects covariance matrix. Data cloning algorithm is used to compute the
maximum likelihood estimates and standard errors of the parameters. The validity of the proposed
model is assessed through a Monte Carlo simulation study under different scenarios in R.

Results: Generally, quite small biases and moderate MSEs are observed. For instance, for the sub-
scenario with two covariates observed on 150 subjects repeatedly at 4 different time points, the bias
values for the mean parameters range from 0.01 to 0.03; and the MSEs range from 0.007 to 0.029. For
the same sub-scenario, the bias values for the dependence and variance parameters range between -
0.04 and -0.01; and the MSEs vary between 0.014 and 0.314.

Conclusion: Our simulation study show that the model performs well in longitudinal data, especially with
medium length series.

Keywords: Covariance matrix decomposition, Multilevel models, Multiple correlated random effects
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$26
Mikrodizi Kanser Verilerinin Oznitelik Secimi ve Siniflandiriimasi
Ozlem ARIK®, Erdem KARABULUT?

1Kiitahya Saghk Bilimleri Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, KUTAHYA
2Hacettepe Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, ANKARA

Amag: Biyoinformatik; biyoloji, bilgisayar, matematik, istatistik ve genetik alanlarini kapsayan disiplinler
arasl bir bilim dahdir ve tipta 6nemli yeri vardir. Biyoinformatigin en dnemli arastirma alanlarindan birisi
gen analizidir ve bu alanda DNA mikrodizi teknolojisi cok yonli bir teknolojidir. Mikrodizi verilerinin sahip
oldugu yiksek p (6znitelik sayisl)) ve dastk n (6rnek sayisi) parametreleri, makina 6grenme
algoritmalarinin basari oranini olumsuz yénde etkilemektedir. Bu sebeple mikrodizi veri setlerinin
modellenmesinde 6znitelik secimi 6nemli bir islem adimidir. Genetik verilerin incelenmesinde verinin
cok bilylk boyutlarda olmasi nedeniyle cesitli veri madenciligi yontemleri de gelistirilmistir. Veri
madenciliginde verilerin icerdigi ortak ozellikleri kullanarak s6z konusu bu verileri ayristirmak ve yeni
eklenecek verilerin hangi sinifa dahil olacagina karar vermek icin kullanilan yéntemlerden birisi
siniflamadir. Bu calismadaki temel amag; NCBI-GEO veri tabanindan elde edilen meme kanseri, [6semi
ve lenfoma veri setleri Uzerinde Oznitelik secimi yaparak siniflama modellerini elde etmek ve
performanslarini dlcmektir.

Yontem: Bu galismada; meme kanseri, |6semi ve lenfoma tlrlerine ait mikrodizi gen ifade verileri
kullanildi. Veri ile ilgili 6n islemeden sonra R programinda genefilter paketi icerisinde yer alan varFilter()
fonksiyonu yardimiyla 6znitelik sec¢imi yapildi. Veri madenciligi siniflama yontemlerinden karar
agaclari(C4.5), random forest ve bayes siniflandirici: naive bayes kullanildi ve dogruluk ve ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) olcluler araciligiyla yontemlerin performanslari elde edildi. Siniflama
modellerinde yer alan 6nemli 6znitelikler belirlendi.

Bulgular: Meme kanseri, 16semi ve lenfoma veri setleri (izerinde 6znitelik secimi yapildiktan sonra elde
edilen siniflama modellerine ait bulgular;

Tablo 1: Model Performans Olciileri

Veri Seti Siniflama Modeli Dogruluk AUC
C4.5 0.82 0.88
Meme Random Forest 0.73 0.71
Naive Bayes 0.64 0.65
C4.5 1 1
Lésemi Random Forest 0.94 0.90
Naive Bayes 0.88 0.80
C4.5 1 1
Lenfoma Random Forest 0.75 0.75
Naive Bayes 0.75 0.75

51



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Sozlu Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Sonug: R programi araciligiyla yapilan calismada, Tablo 1'de verilen degerlere gére Meme, |6semi ve
lenfoma veri setleri igin en iyi siniflama yontemi C4.5tir. Meme ve |6semi veri setleri icin random forest
yontemi naive-bayes ydontemine gore daha iyi performansa sahiptir. Veri setleri Gzerinde 6znitelik segimi
yapildiktan sonra kullanilan siniflama modellerinin olusturulmasinda énemli yer tutan 6zniteliklerin
onem dereceleri Sekil 1'deki grafikler Gzerinde gosterilmektedir. C4.5,random forest ve naive bayes
siniflama modellerinde yer alan 6nemli 6znitelikler, veri setlerinin her biri icin farkhdir.

Anahtar sézcikler: Veri Madenciligi, Biyoinformatik, Oznitelik Secimi, Siniflama.
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$26
Attribute Selection and Classification of Microarray Cancer Data
Ozlem ARIK®, Erdem KARABULUT?

1Kutahya Health Science University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, KUTAHYA
2Hacettepe University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, ANKARA

Aim: Bioinformatics is an interdisciplinary field of science covering biology, computers, mathematics,
statistics and genetics and has an important place in medicine. One of the most important research
areas of bioinformatics is gene analysis and DNA microarray technology is a versatile technology in this
field. The high p (number of attributes) and low n (number of samples) parameters of the microarray
data adversely affect the success rate of the machine learning algorithms. For this reason, feature
selection is an important process in the modeling of microarray data sets. In the investigation of genetic
data, various data mining methods have been developed due to the large size of the data. Classification
is one of the methods used in data mining to parse data and determine the class of new data, using the
common features contained in the data. The aim of this study is to obtain classification models and
measure their performance by selecting attributes on breast cancer, leukemia and lymphoma datasets
obtained from NCBI-GEO database.

Method: In this study; microarray gene expression data of breast cancer, leukemia and lymphoma
species were used. After preprocessing of the data, feature selection was made with the help of varFilter
() function in the genefilter package in R program. Decision trees (C4.5), random forest and naive bayes
were used as data mining classification methods, and the performances of the methods were obtained
by measuring accuracy and area under the ROC curve (AUC). Important attributes of classification
models were determined.

Results: After feature selection on breast cancer, leukemia and lymphoma data sets, the obtained results
for classification models are;

Table 1: Performance Criteria

Datasets Classification Model Accuracy AUC
Cc4.5 0.82 0.88
Breast Random Forest 0.73 0.71
Naive Bayes 0.64 0.65
C4.5 1 1
Leukemia Random Forest 0.94 0.90
Naive Bayes 0.88 0.80
C4.5 1 1
Lymphoma Random Forest 0.75 0.75
Naive Bayes 0.75 0.75

Conclusion: According to the values given in Table 1, the best classification method for Breast, Leukemia
and Lymphoma data sets is C4.5. Random forest method has better performance for breast and
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leukemia data sets than naive-bayes method. After the selection of attributes on the data sets, the
important attributes in the classification models used are different for each of the data sets.

Keywords: Data Mining, Bioinformatic, Feature Selection, Classification.
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S27
Glasgow Koma Skoru Givenirligi: Cronbach Alpha icin Meta Analizi

Demet ARI YILMAZ!, Pinar GUNEL KARADENIZ?, Vildan SUMBULOGLU?

ISANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Acil Tip Anabilim Dali, Gaziantep
2SANKO Universitesi, T 1p Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep

Amag: Bu calismanin amaci acil servis ve yogun bakim Unitelerinde sik kullanilan bir 6lcek olan Glasgow
Koma Skoru’nun glvenirligi icin bir meta analiz ¢alismasi ylritmektir.

Yontem: Reith ve arkadaslarinin (2016) “The reliability of the Glasgow Coma Scale: a systematic review”
isimli makalesinde yer alan ve Cronbach alpha katsayilari raporlanmis olan 10 ¢alisma ile buna ek olarak
2016 yil sonrasi icin MEDLINE, EMBASE, CINAHL ve Google Scholar veri tabanlarinda taranan 6 makale
meta analize dahil edilmistir. Birden fazla degerlendiricinin yer aldig ¢calismalar icin iki defa raporlanan
Cronbach alpha katsayilarinin ikisi de dikkate alinmistir. Meta analiz, R programinda “metafor” paketi
kullanilarak yurutulmastar. Heterojenlik I? istatistigi ve Q testi ile degerlendirilmis ve rasgele etkiler meta
analizi uygulanarak genel Cronbach alpha degeri hesaplanmistir. Yayin yanhhgi; sira korelasyon testi
“ranktest”, regresyon testi “regtest” ve huni (funnel) grafigi ile degerlendirilmistir.

Bulgular: Toplam 16 galismadan elde edilen toplam 19 Cronbach alpha degerleri 0.69 ile 0.99 arasinda
degismekteydi. Yiritilen meta analiz sonucunda |2 istatistigi %95 ve Q testi icin p<0.001 olarak elde
edilmistir. Bulgular heterojenligin varligini gbsterdiginden rasgele etkiler meta analizi uygulanarak genel
Cronbach alpha degeri 0.87 (%95 Guven Araligi: 0.84-0.90) olarak hesaplanmistir. Bu degerlere ait forest
grafigi elde edilmistir. Huni grafigi cizdirilerek yayin yanliligl gorsel olarak degerlendirildiginde
calismalarin simetrik olmadigi gozlenmistir. Sira korelasyon ve regresyon testleriyle huni grafiginin
asimetrisi arastirirlmis ve her ikisinin sonucuna gore asimetrik bulunmamistir (sirasiyla; p=0.298,
p=0.057). Bu bulgular dogrultusunda yayin yanliligi olmadigi sonucuna variimistir.

Sonug: Calisma sonucunda elde edilen bulgular dogrultusunda Glasgow Koma Skoru igin genel Cronbach
alpha degeri, bir dlgegin glvenirligi icin kabul edilebilir sinirlar icinde bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Cronbach alpha, glivenirlik icin meta analiz, Glasgow koma skoru
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S27
Reliability of Glasgow Coma Score: Meta-Analysis for Cronbach Alpha

Demet ARI YILMAZ!, Pinar GUNEL KARADENIZ?, Vildan SUMBULOGLU?

1SANKO University, Faculty of Medicine, Department of Emergency Medicine, Gaziantep
2SANKO University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep

Aim: The aim of this study was to conduct a meta-analysis for the reliability of the Glasgow Coma Score,
a commonly used scale in emergency and intensive care units.

Method: Ten studies which take part in Reith et al. (2016) study entitled “The reliability of the Glasgow
Coma Scale: a systematic review” and in which Cronbach alpha coefficients were reported, and in
addition six studies which were searched in MEDLINE, EMBASE, CINAHL and Google Scholar databases
for 2016 and later were included in the meta-analysis. For studies involving more than one rater,
Cronbach's alpha coefficients reported twice were both considered. Meta-analysis was carried out using
the “metafor” package in the R program. Heterogeneity was evaluated by |2 statistic and Q test and
random effects meta-analysis was applied, overall Cronbach alpha value was calculated. Publication bias
was assessed via rank correlation test “ranktest”, via regression test “regtest” and funnel graph.

Results: A total of 19 Cronbach alpha values obtained from 16 studies ranged from 0.69 to 0.99. As a
result of the meta-analysis, |2 statistic was 95% and p <0.001 for Q test. Since these findings represent
heterogeneity, random effects meta-analysis were applied and the overall Cronbach alpha value was
calculated as 0.87 (95% Confidence Interval: 0.84-0.90). Forest plot of these values was obtained. When
the publication bias was evaluated visually by using funnel plot graph it was observed that the studies
were not symmetrical. Asymmetry of the funnel plot was investigated by rank correlation and regression
tests and it is found that funnel plot was not asymmetric with respect to the results of both tests
(p=0.298, p=0.057, respectively). Based on these findings, it was concluded that there was no
publication bias.

Conclusion: According to the findings of the study, the overall Cronbach alpha value for the Glasgow
Coma Score was found to be within acceptable limits for the reliability of a scale.

Keywords: Cronbach alpha, meta-analysis for reliability, Glasgow coma score
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$28
ULSAM Veri Setinde Tek Niikleotid Polimorfizmi Veri ile Makine Ogrenimi Yéntemlerinin Kullanimi

R. Onur OZTORNACI?, Bahar TASDELEN, Andrew P. MORRIS2, Hamzah SYED3

1 Mersin University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and Medical Informatics,
Mersin, Turkey
2 School of Biological Sciences, Division of Evolution & Genomic Sciences, University Of Manchester,
Manchester, UK
3 Faculty of Pop Health Sciences, ICH Genetics & Genomic Medicine Prog., University College
London, London, UK

Amac: GWAS verilerindeki hastalikla iliskili tek nikleotid polimorfizmi (TNP) verilerini kullanarak tahmin
ve sonuclari dogrulamak icin makine 6grenimine (ML) basvurmak, genetik arastirmalarda siklikla
kullanilmaktadir. ML ile ilgili sorunlardan birisi de degisken segimi ve veri egitimi icin dogru yontemi
bulmaktir [1,2]. Bu ¢alismanin amaci, 1178 yasl erkek katiimcinin ULSAM tip 2 diyabet kohortundan
TNP verilerini kullanarak vaka-kontrol durumunu tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilan iki degisken
secim yontemini ve ¢ ML modelini karsilastirmaktadir.

Yontem: Verilerin analizi esnasinda, standart genom boyu iliski analizi (GWAS) kalite kontrol
prosedirinden gecmis olan veri ile PLINK kullanilarak yapildi. GWAS sonuclarina gore; bircok SNP,
genom boyunda énemi olan tip 2 diyabet ile iliskilendirildi. Tek degiskenli (ki-kare) analiz ve topaklanma
(clumping) yontemi ile p-degeri icin esik degeri 0,25 degisken seciminde kullanildi. Tip 2 diyabet ile iliskili
olan TNP'ler, ¢ farkl ML yontemi uygulanarak tespit edilmeye calismistir bu yéntemler; (i) Destek vektor
makineleri (SVM), (ii) C5.0 ve (iii) rastgele ormandir (RF). Bu yontemler vaka kontrol siniflandirma
sonuglarinin dogrulugunu karsilastirmak icin de kullaniimistir.

Bulgular: GWAS sonuglarindan, TNP'ler rs11850812, rs12597362, rs16869618, rs12094313 ve
rs11163137'nin tip 2 diyabet ile yiksek derecede iliskili oldugu bulunmustur. Ki-kare testi ile TNP
seciminde ML yontemlerini kullanarak, en iyi siniflandirma algoritmasi, vakalari ve kontrolleri
siniflandirmada yuksek dogru siniflama oranina sahip olan DVM' dir.

Sonug: ML tekniklerinin kullanimi genis bir veri kiimesi yelpazesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
teknikler klasik istatistiksel yaklasimlarin aksine herhangi bir varsayimda bulunulmasini gerektirmez.
Ancak, degisken secimi ML genomik verilerle kullanirken dnemli bir sorundur. Bu ¢alismanin sonuglari
Ki-kare testinin kiimeleme (clumping) yontemine gore daha iyi bir alternatif olarak degisken seciminde
kullanilabilecegini gostermektedir [3,4]. DVM sonuglari, bu veri setinde ML kullanmak icin en dogru
model olarak gosterilmistir. Bu sonuglara gore, ML yontemlerinin, genomik verilerdeki TNP arasinda
bilinemeyen orlntuleri ortaya ¢ikartmak icin, dnsel bir istatistiksel ¢ikarim yéntemi ile kullanimi fayda
saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Tek niikleotid polimorfizmi, Makine Ogrenimi, GWAS
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S28

The Use of Machine Learning Methods On SNP Data to Predict the Case-Control Status of Individuals in
The ULSAM Dataset

R. Onur OZTORNACI, Bahar TASDELEN, Andrew P. MORRIS2, Hamzah SYED?

1 Mersin University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and Medical Informatics,
Mersin, Turkey
2 School of Biological Sciences, Division of Evolution & Genomic Sciences, University Of Manchester,
Manchester, UK
3 Faculty of Pop Health Sciences, ICH Genetics & Genomic Medicine Prog., University College
London, London, UK

Aim: Machine learning methods for uncovering significant SNPs in GWAS data are becoming increasingly
used in genetic research. An issue with machine learning is finding the correct method for feature
selection and data training [1,2]. This work compares two widely used variable selection methods and
three machine learning models to predict case-control status using SNP data from the ULSAM type 2
diabetes cohort of 1178 elderly male participants.

Method: Analysis of the data was performed using PLINK, following a standard GWAS quality control
procedure. According to the GWAS results, many SNPs were associated with type 2 diabetes at genome-
wide significance. Univariate (chi-square) analysis and clumping were applied for feature selection with
a p-value threshold of 0.05. Irrelevant SNPs had been pruned by applying three different machine
learning methods; (i) Support vector machine (SVM), (ii) C5.0 and (iii) random forest. These methods
were used to compare the accuracy of the case-control classification results.

Results: From the GWAS results, the SNPs rs11850812, rs12597362, rs16869618, rs12094313 and
rs11163137 were found to be highly associated with type 2 diabetes. Using machine learning methods
with Chi-square test SNP selection, the best classification algorithm was SVM which had a 99% accuracy
for classifying cases and controls.

Conclusion: The use of machine learning techniques is widely used for a wide range of data sets. These
technigues do not require any assumptions to be made in contrast with classical statistical approaches.
However, feature selection is one crucial problem when using machine learning with genomic data. The
results of this article show that the Chi-squared test could be used for feature selection as a better
alternative to the clumping method [3,4]. SVM results have been shown as the most accurate model for
using machine learning on this dataset. According to these results, machine learning methods are
beneficial to uncovering patterns within genomic data that would be missed when using methods with
prior statistical inference.

Key Words: Classification, Machine Learning, Genome-wide Association Studies (GWAS), SNP Data
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$29
Turkiye’de Bebek Oliim Riskinin Mekan-zamansal Bayesci Modeller ile incelenmesi

Sade Kili¢c Yildirnm®?, Celal Reha Alpar?, Erdem Karabulut®, Atilla Halil Elhan®

Tirkiye Istatistik Kurumu, Ankara
’Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
3Ankara Universitesi Tip Fakiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

Amag: Bu ¢calismada 2009 ve 2017 yillari arasinda Tirkiye'de illerdeki bebek 6lim riskini mekan, zaman
ve mekan-zaman etkilesimi ile belirlemek, risk haritalari elde etmek ve etkileyen risk faktorlerini
incelemek amaglanmistir.

Yontem: Bebek 6lumlerinin sayisinin Turkiye'de 2009 ve 2017 vyillari arasinda her il icin Poisson
dagilimina sahip oldugu varsayilmistir. Baglanti fonksiyonu (log) ile dagiimin bilinmeyen parametresi
bebek 6lim riski, mekan-zamansal Bayesci modelleriyle modellenmistir. Modeller, R yaziliminda INLA
(entegre i¢ ice Laplace yaklasimi) paketi ile uygulanmistir. En iyi model sapma bilgi kriterine (DIC) gore
belirlenmistir. ilin kisi basina gayri safi yurtici hasilasi ve anne yasinin bebek éliim riski Gizerindeki etkileri,
en iyi mekan-zamansal model ve mekan-zaman kavrami olmadan genellestiriimis dogrusal model ile
incelenmistir.

Bulgular: 2009'dan 2017'ye kadar, yapilandiriimamis mekansal etki ve yapilandiriimis zamansal etki
etkilesimine sahip en iyi model icin, 1'den biiyiik riski olan il sayisi azalmaktadir. ilin kisi basina gayri safi
yurtici hasilasi; genellestirilmis dogrusal model ve mekan-zamansal model icin bebek 6lUmuU riski
Uzerinde azalticl etkiye sahiptir. Genellestirilmis dogrusal model icin anne yasinin 20’den kigik olmasi
ve 39’dan blyuk olmasi risk Gzerinde artirici etkiye sahiptir, ancak mekan-zamansal model icin risk
Uzerinde bir etkisi yoktur. Risk faktorlerinin bulundugu zaman-mekansal model, genellestirilmis dogrusal
modelden daha disik sapma bilgi kriterine (DIC) sahiptir.

Sonug: Mekan-zamansal modelde anne yasi risk Gzerinde etkili degildir, ancak sapma bilgi kriteri (DIC)
nedeniyle genellestirilmis dogrusal modelden daha ¢ok tercih edilebilir. Bu nedenle, bebek 6lUm riski
yalnizca etkileyen faktorler acisindan incelenmemeli, etkileyen risk faktorleri ile birlikte zaman, mekan
ve zaman-mekan etkilesimi de g6z dniinde bulundurularak incelenmelidir.

Anahtar Kelimeler: entegre i¢ ice Laplace yaklasimi, mekan-zamansal Bayesci model, bebek 6lim riski.
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Examination of Infant Mortality Risk in Turkey with Spatio-temporal Bayesian Models

Sade Kilig YILDIRIM™?, Celal Reha ALPAR?, Erdem KARABULUT?, Atilla Halil ELHAN?

ITurkish Statistical Institute, Ankara
2Hacettepe University Medical Faculty Department of Biostatistics, Ankara
3Ankara University Medical Faculty Department of Biostatistics, Ankara

Aim: In this study it is aimed to determine the infant mortality risk for each province in Turkey between
2009 and 2017 years by including the concepts of space. time and space-time interaction. to obtain risk
maps and to examine the risk factors affecting.

Method: It is assumed that the number of infant deaths has a Poisson distribution for each province in
Turkey years between 2009 and 2017. Infant mortality risk which is unknown parameter of distribution
with link function (log) is modeled with spatio-temporal Bayesian models. The models are applied with
INLA (integrated nested Laplace approximations) package in R software. The best model is determined
according to the deviance information criterion (DIC). The effects of per capita gross domestic product
of the province and the maternal age on infant mortality risk are examined with the best spatio-
temporal model and with linear model without the concepts of space and time.

Results: From 2009 to 2017. the number of provinces with the risk greater than 1 is decreased for the
best model with unstructured spatial and structured temporal interaction random effect. Per capita
gross domestic product of the province for the linear model (RR (Relative risk) =0.881; 95% Cl (credibility
interval) (0.875;0.887)) and spatio-temporal model (RR=0.907; 95% Cl (0.841,0.988) has negative effect
on infant mortality risk. Maternal age smaller 20 (RR=1.021; 95% Cl (1.018; 1.024) and older than 40
(RR=1.08; 95% Cl (1.073; 1.087)) has positive effect on risk for the linear model. but no effect on risk for
the spatio-temporal model. DIC of the spatio-temporal model with risk factors and linear model is
5753.27 and 8558.05 respectively. The contribution of spatial and temporal interaction effect and the
temporal effect. to the variability in risk explained by the spatio-temporal model is 52.61 % and 29.41
% respectively. with adding risk factors to the model the contribution of these effects is 59.70 % and
14.89% respectively.

Conclusion: The contribution of the temporal effect to the variability in risk modeled with spatio-
temporal model adding risk factors decreases markedly compared to model without risk factors. but
interaction effect increases. In spatio-temporal model maternal age has no effect on risk. but because
of DIC it is more preferable than linear model. Hence infant mortality risk should not be examined only
in terms of affecting factors. it is very important to consider the effect of time. space and time-space
interaction with affecting factors.
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Akciger Adenokarsinomu icin Potansiyel Biyobelirteclerin /n Silico Arastiriimasi

Ceren SUCULARLI*

Biyoinformatik Anabilim Dali, Hacettepe Universitesi, Ankara

Amag: Akciger adenokarsinomu, ileri evrede dislik sagkalim orani gosteren ve yiksek insidansi olan
akciger kanseri turlerinden biridir. Kanser gen ekspresyonu veri setlerini kullanarak gen ekspresyonu
degisikliklerini bulmak, kanserlerin molekiler mekanizmalarini tanimlamak ve potansiyel kanser
biyobelirtegleri dnermek igin kullaniimistir. Bu ¢alismada amacim, potansiyel akciger adenokarsinom
biyobelirteclerini saptamak icin bilgisayimsal yontemler kullanarak akciger adenokarsinomunda gen
ekspresyonu degisikliklerini bulmak ve sonrasinda ekspresyonu istatistiksel olarak anlaml degisen
genleri fonksiyonel annotasyon, protein-protein etkilesim aglari ve hasta sagkalimi agisindan analiz
etmekti.

Yontem: Halka acgik akciger adenokarsinomu RNA-seq veri setlerini kontrolleri ile analiz ettim.
Ekspresyonu anlamli olarak degisen genlerin fonksiyonel annotasyonlari Kyoto Encyclopedia of Genes
and Genomes (KEGG) yolaklari ve Biyolojik islev Gen Ontolojisi terimleri icin gerceklestirildi. ifadesi
anlamli olarak artan genler protein-protein etkilesim aglari olusturularak analiz edildi ve merkez genler
ileri arastirmaigin secildi. Secilen genlerin gen ekspresyonlarinin hasta sagkalimi Gizerindeki etkisi akciger
kanseri veri setlerinde arastirildi.

Bulgular: 957 gen, 247 ekspresyonu artan ve 705 ekspresyonu azalan, akciger adenokarsinomunda
istatistiksel olarak anlamli degisiyor olarak saptandi (| log2FC | > 2 ve g-value < 0.001). Ekspresyonu artan
genler cogunlukla hiicre donglisi ve hicre bolinmesi ile ilgili terimlere annotate oldu (Benjamini-
Hochberg corrected p-value < 0.05). Ekspresyonu artan genlerden secilenlerin bazilari akciger
adenokarsinomu hastalarinda genel hasta sagkalimiile anlaml bir iliski gdsterdi (log rank p-value <0.05).

Sonug: Calismam akciger adenokarsinomu icin potansiyel prognostik ve prediktif biyobelirtegler
onermistir.

Anahtar Kelimeler: Gen ekspresyonu, RNA-seq, protein-protein etkilesim aglari, hasta sagkalimi
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In silico Investigation of Potential Biomarkers of Lung Adenocarcinoma

Ceren SUCULARLI*

1Department of Bioinformatics, Hacettepe University, Ankara

Aim: Lung adenocarcinoma is one of the major types of lung cancer, which shows poor survival rate in
the advanced stage and has a high incidence rate. Finding gene expression alterations using cancer gene
expression datasets has been used to identify molecular mechanisms of cancers and to propose
potential cancer biomarkers. In this study, my aim was to find gene expression alterations in lung
adenocarcinoma and further analyze differentially expressed genes in terms of functional annotation,
protein-protein interaction networks and patient survival by using computational methods to find
potential lung adenocarcinoma biomarkers.

Method: | analyzed publicly available RNA-seq datasets of lung adenocarcinoma with controls.
Functional annotation of differentially expressed genes to Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes
(KEGG) pathways and Gene Ontology terms for Biological Process were performed. Differentially
expressed upregulated genes were investigated by generating protein-protein interaction networks and
hub genes were selected for further analysis. The effect of gene expressions of selected genes on patient
survival was investigated in lung cancer datasets.

Results: 952 genes, 247 upregulated and 705 downregulated, were identified as differentially expressed
in lung adenocarcinoma (|log,FC | > 2 and g-value < 0.001). Upregulated genes mostly annotated to cell
cycle and cell division related terms (Benjamini-Hochberg corrected p-value < 0.05). Expression of
several selected upregulated genes showed significant association with overall survival of lung
adenocarcinoma patients (log rank p-value < 0.05).

Conclusion: My study proposed potential prognostic and predictive biomarkers for lung
adenocarcinoma.

Keywords: Gene expression, RNA-seq, protein-protein interaction networks, patient survival
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Ensemble-Based Machine Learning Prediction of Heart Disease Presence with The Cleveland
Database

Setia PRAMANA?, Mieke NURMALASARI 2

IDepartment of Computational Statistics, Politeknik Statistika STIS, Jakarta, Indonesia
2Department of Health Information Management, Faculty of Health and Sciences, Universitas Esa
Unggul, Jakarta, Indonesia

Disease diagnosis in heart disease extremely important because it is the first killer in the world.
Detection of the presence of heart disease in patients can be optimized by make classifications based
on the factors. Using only a single prediction algorithm can lead to non-robust and overfitting prediction.
It can be solved by using ensemble methods by using multiple learning algorithms to obtain better
predictive performance. In this study, the heart disease Cleveland database with 14 features such as
age, sex, chest pain type, resting blood pressure, serum cholesterol were used. Two ensemble-based
algorithms e.g., random forest, gradient boosting and super learner are carried out and compared to
predict the heart disease presence. The result shows that random forest provide better prediction. It is
shown that chest pain type, number of major vessels coloured by fluoroscopy, defect type, ST
depression induced by exercise and maximum heart rate achieved are the most important predictors
for heart disease presence.

Keywords: heart disease, health, random forest, gradient boosting, classification
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Hypoxia inducible factor 2 alpha as a marker of arteriovenous fistula maturation in patients with end
stage renal disease

Eray EROGLUY, ismail KOCYIGIT?, Cigdem KARAKUKCU3, Aydin TUNCAY Gokmen ZARARSIZ®, Davut
ERENS®, Murat Hayri SIPAHIOGLU?, Biilent TOKGOZ2, Kutay TASDEMIR?, Oktay OYMAK?

IKarolinska Institutet, Department of Clinical Science Intervention and Technology, Division of Renal
Medicine and Baxter Novum, Stockholm, Sweden
2Erciyes University School of Medicine, Department of Internal Medicine, Division of Nephrology,
Kayseri, Turkey
3Kayseri City Hospital, Department of Biochemistry, Kayseri, Turkey
“Erciyes University School of Medicine, Department of Cardiovascular Surgery, Kayseri, Turkey
*Roche Diagnostics GmbH, Personalized Health Care, Munich, Germany
6 Erciyes University School of Medicine, Department of Internal Medicine, Kayseri, Turkey

Aim: Arteriovenous fistula (AVF) failure is one of the most important clinical problems in patients with
end-stage renal disease (ESRD). A specific biomarker of AVF maturation has not been identified yet.
Hypoxia inducible factor 2a (HIF-2a) is tended to be increase in hypoxic conditions and it might be
related with hypoxic vascular complications of ESRD. Thus we aimed to investigate the association
between HIF-2a and AVF maturation in ESRD patients whom had chosen hemodialysis for the first renal
replacement therapy and fistula had been created for the first time.

Methods: This prospective cohort study was conducted in 21 voluntary healthy subjects and 50 patients
with end-stage renal disease who were admitted for their first renal replacement therapy and were
available for AVF creation. Venography imaging was performed in all patients before AVF creation. Eight
patients were excluded due to inadequate veins after venography imaging, and also six patients were
excluded due to postoperative thrombosis and one patient declined to participate during follow-up.
Total 35 patients were included final analysis. The blood samples were analyzed a day before the fistula
operation, and serum levels of HIF-2a were measured.

Results: Compared to healthy subjects, ESRD patients had significantly higher level of HIF-2a. [1.3(1.0-
1.9) vs 2.2(1.6-3.0)] (p=0.002). Patients were divided into two groups after the evaluation of AVF
maturation, as the mature group and the failure group. Serum HIF-2a level was 1.7(1.1-1.8) in mature
group however it was 3.1(2.8-3.3 in failure group (p< 0.001) (Figure-1). Multiple logistic regression
analyses showed that HIF-2a independently predicted AVF maturation. The ROC curve analysis
showed that HIF-2a >2.65 had an ability of predicting AVF maturation failure with the 87%
sensitivity and 94% specificity [AUC:0.947, 95% CI (0.815-0.994), p< 0.001] (Figure-2).

Conclusion: Increased level of HIF-2-a could be a marker of failure of AVF maturation in patients with
ESRD.

Keywords: Arteriovenous fistula, Hypoxia, Vascular remodeling
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Plantar Fasiit Tanisinda Performans Degerlendirme i¢in Capraz Dogrulama Yéntemlerinin Karsilastiriimasi
Senem KOC?, Leman TOMAK?

1 Ondokuz Mayis Universitesi Biyostatistik and Tip Bilisimi, Samsun

Amag: Capraz dogrulama, istatistiksel analiz sonuglarinin bagimsiz bir veri setine nasil genellestirildiginin
degerlendiriimesinde kullanilan bir yéntemdir. Bu calismanin amaci, plantar fasiit teshisi icin farkl
makine 6grenme algoritmalari kullanarak farkli capraz dogrulama yontemlerinin uyumlulugunu
belirlemektir.

Metot: Capraz dogrulama, makine 6grenme modellerinin basarilarinin degerlendirilmesi icin

kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde veri seti iki bolime ayrilir. Bir bolim bir modele uymasi igin
kullanilan egitim seti, diger bolim ise tahmin hatasini tahmin ederek bir modelin performansini
degerlendiren bir test setidir. Farkli capraz dogrulama ydntemleri vardir ve bu calismada dort farkl
yontem uygulanmistir. Bunlar, bootstrap yontemi, 10-kat capraz dogrulama, tekrarlanan capraz
dogrulama ve birini disarida birak capraz dogrulama yontemidir. Degerlendirme amaciyla iki farkli
makine 6grenme algoritmasi, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Rastgele Orman (RO) kullaniimistir.
Plantar fasiit teshisi icin Kaggle'dan bir veri seti kullaniimistir. Plantar fasiit, topuk agrisinin en sik gorilen
nedenlerinden biridir. Bu veri seti, 384 gozlem ile hedef degisken olan plantar fasiitin belirlenmesi icin
kullanilan 12 degiskenden olusmaktadir. Analizler R yazilimi kullanilarak yapildi.

Bulgular: Elde edilen sonuclara goére, dogruluk degeri karsilastirma olarak kullanildiginda DVM
algoritmasi icin tekrarli capraz dogrulama 0,8704, bootstrap ile 0,9074, 10 kat capraz dogrulama ile
0,8704 ve birini disarida birak yontemi caraz dogrulama 0,8889 olarak elde edilmistir. RO icin tekrarlanan
capraz dogrulama degeri 0,9907, 10 kat capraz dogrulama 0,9815, bootstrap ile 0,9907 ve birini disarida
birak capraz gecerleme 0,9970'dir.

Sonug: RF, SVM algoritmasina gore daha iyi performans gostermektedir. Bootstrap ydnteminde
kullanilan deger ve tekrarli capraz gecerleme icin kullanilan tekrar sayisi dogruluk tzerine etkilidir. Sonuc
olarak birini disarida birak ¢apraz dogrulama, farkli ¢apraz dogrulama yontemlerine kiyasla daha iyi
performans gostermektedir.

Anahtar Sézciikler: Capraz- Gecerleme, Destek Vektdr Makineleri, Rastgele Orman, Plantar Fasciitis.
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Compatibility of Cross-Validation Methods for Performance Evaluation for Diagnosing Plantar Fasciitis
Senem KOC?, Leman TOMAK?

1 Ondokuz Mayis University Biyostatistik and Medical Informatics, Samsun

Aim: Cross-validation (CV) is a method that is used for the evaluation of how the results of statistical
analysis generalize to an independent data set. The aim of this study is to determine the compatibility
of different CV methods by using different machine learning algorithms for diagnosing plantar fasciitis.

Method: CV is a data resampling method which involves fitting the same analyze method multiple times
using different subsets of the data set. The data set is split into two parts. One part is the training set
which is used to fit a model, the other part is a testing set to evaluate the performance of a model by
estimating the prediction error. There were different cross validation methods and in this study, we
applied four different methods. These are bootstrap, 10-fold cross validation (CV), repeated CV and
leave one out CV. For evaluation purposes two different machine learning algorithms, Support Vector
Machines (SVM) and Random Forest (RF) were used. We used a data set from Kaggle for the diagnosis
plantar fasciitis. Plantar fasciitis is one of the most common causes of heel pain. The data set consist of
384 observations and 12 variables with a target variable for determining plantar fasciitis. The analyses
were carried out using R software.

Results: According to the results obtained, when using accuracy as a metric repated CV is 0.8704,
bootstrap is 0.9074, 10 fold CV is 0.8704 and leave one out CV is 0.8889 by SVM algorithm. For RF
repeated CV is 0.9907, 10 fold CV is 0.9815, bootstrap is 0.9907 and leave one out CV is 0.9970.

Conclusion: RF shows better performance according to SVM algorithm. The number of bootstrap effects
also the accuracy so the number of repeats by repeated CV effect it. Overall leave one out CV shows
better performance compared to different CV methods.

Keywords: Cross- Validation, Support Vector Machines, Random Forest, Plantar Fasciitis.
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Faktoriyel Tasarimlarda Veri Dénlstiirme Yontemlerinin Varyans Analizinde Gergeklesen I. Tip Hata ve
Testin Giicii Uzerine Etkisi

Yeliz KASKO ARICIY, Mustafa Muhip OZKAN?

!0rdu Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim A.D., Ordu
2Ankara University, Ziraat Fakiiltesi, Biyometri ve Genetik A.D., Ankara

Amag: Faktoriyel tasarimli ¢calismalardan elde edilen verilerin analizinde en yaygin kullanilan istatistik
yontem faktoriyel varyans analizidir. Bunun sebebi faktorlerin esas etkilerinin yani sira faktorler
arasindaki etkilesimin de interaksiyon terimine ait hipotez kontrolU ile ortaya konulabilmesidir. Calisilan
strekli degiskenler her zaman varyans analizinin varsayimlarini yerine getirmeyebilir. Ozellikle homojen
olmayan alt grup varyanslari arastiricilarin en blylk problemidir. Varyans analizine alternatif olarak
kullanilacak yéntemler de ¢ogunlukla interaksiyon bilgisinin kaybina neden olmaktadir. Bu sebeple
arastiricilar verilerini varyans analizine uygun hale getirmek amaciyla veri dénlstirme yontemlerine
basvurabilmektedir. Bu calismada, alt grup varyanslari homojen olmayan faktoriyel tasarimli
calismalarda veri dondstirme yontemlerinin interaksiyon terimine ait hipotez kontrolinde
gerceklesecek I. tip hata ve testin glicl degerleri Gzerine etkilerinin simUlasyon yaklasimiile arastiriimasi
amacland.

Yontem: Calismada N(0,1) dagilimindan tesaduf sayilari Gretilmis ve Monte Carlo similasyon yontemiyle
50.000 similasyon denemesi sonucunda |. tip hata ve testin glcl degerleri hesaplandi. Tim
hesaplamalar fortran programlama dilinde yazilmis programlar yardimiyla yapildi. interaksiyona iliskin
hipotez kontrolQ, sirasiyla 2x2, 2x3, 2x5, 3x3, 3x4, 3x5, 2x2x2 ve 2x3x4 faktoriyel dizenlerde yapildi.
Alt gruplardaki gozlem sayisi (n) her birinde esit olmak Uzere sirasiyla 3, 4, 5, 8, 10 ve 20 olarak belirlendi.
Alt gruplardan birinin varyansi digerlerinin varyansinin sirasiyla 2, 3, 5, 9 ve 16 kati kadar artirilarak
heterojen hale getirildi. Veri donistirme yontemi olarak karekok, logaritmik ve aci transformasyon
yontemleri kullanildi. Veri dénistiirme uygulandiktan sonra alt grup varyanslarinin homojenlik kontroli
Hartley testi ile yapildi. Testin glicl degerleri sirasiyla 0.5, 1.0, 1.5 etki buyukltkleri (d) icin hesaplandi.

Bulgular: Tim deneme kosullarinda hem |. tip hata hem de testin glici bakimindan veri dénistirme
yontemleri benzer sonuglar gosterdi. Alt gruplarin varyanslari arasindaki heterojenlik dizeyi arttikca
kararlastirilan I. tip hata olasiligl korunamadi ve n kag olursa olsun artis gosterdi. Faktor ve faktor seviye
sayisindaki artisin da . tip hata olasiliklarinda artisa sebep oldugu gorildi. Testin glict d=0.5 i¢in alt grup
varyanslari arasindaki heterojenlik dizeyi arttikca yikselirken, d=1.0 ve d=1.5 icin alt grup varyanslari
arasindaki heterojenlik dizeyi arttikga ciddi duslsler gosterdi. Heterojenlik dizeyi 6zellikle 3 katin
Uzerinde ve n<10 oldugunda varyans analizinin glvenilirligi tim deneme kosullarinda ciddi olarak azald..
Faktor sayisindaki artis durumun ciddiyetini arttirdi.

Sonug: Alt grup varyanslari homojen olmayan faktoriyel tasarimh calismalarda, veri doénUstlirme
yontemlerinin kullaniimasi faktoriyel varyans analizinde interaksiyon terimine ait hipotez kontrollinde
varilacak olan kararlarin glvenilirligini ciddi bir bicimde etkilemektedir. Dolayisiyla veri dénUstirme
kullanilmasindan kaginilmalidir.

Keywords: Faktoriyel tasarim, varyanslarin homojenligi, veri donUstirme, |. tip hata, testin glicl
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The Effect of Data Transformation Methods on the Type | Error and Test Power of ANOVA in Factorial
Designs

Yeliz KASKO ARICI}, Mustafa Muhip OZKAN?
10rdu University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and Medical Information, Ordu
2Ankara University, Faculty of Agriculture, Biometry and Genetics Unit, Ankara

Objective: The most common statistical method used in the analysis of data obtained from factorial
design studies is factorial ANOVA. The reason for this is that in addition to the main effects of the factors,
their interactions can be demonstrated by hypothesis test of the interaction term. The studied
continuous variables may not always fulfill the assumptions of ANOVA. Especially non-homogeneous
subgroup variances form the biggest problem for researchers. As a result, with the aim of making data
appropriate for ANOVA, researchers may apply data transformation methods. In this study, the data
transformation method for hypothesis test belonging to the interaction term for subgroup variances in
non-homogeneous factorial design studies will be completed with the aim of researching the effects on
the type | error rates and power of the test with the simulation approach.

Method: In the study, random numbers were generated from the N (0,1) distribution and calculated
type | error rates and power of the test for the test at the end of 50.000 simulation trials with the Monte
Carlo simulation method. All calculations were performed with the aid of programs written in the
Fortran programming language. Hypothesis test related to interaction was performed with 2x2, 2x3,
2x5, 3x3, 3x4, 3x5, 2x2x2 and 2x3x4 factorial designs, respectively. Number of observations in
subgroups were equal for each and were determined as 3, 4, 5, 8, 10 and 20. The variance for one of
the subgroups increased the variance for the others by 2, 3, 5, 9 and 16 times to make it heterogeneous.
For data transformation methods, the square root, logarithmic and arcsine transformation methods
were used. After applying data transformation, the homogeneity of the subgroup variances was checked
with the Hartley test. The power values for the test were calculated to have 0.5, 1.0 and 1.5 effect sizes

(d).

Results: For all trial conditions, the data transformation methods provided similar results for both type
| error and power of the test. As the heterogeneity level between the subgroup variances increased, the
agreed type | error probability could not be maintained and increased at all number of observations.
The increase in factor and factor level numbers was observed to cause an increase in type | error
probabilities. For test power, as the level of heterogeneity between subgroup variances increased, it
increased with d=0.5, while as the heterogeneity between the subgroup variances increased it displayed
severe falls for d=1.0 and d=1.5. Heterogeneity level, especially more than 3 times and with n<10,
reduced the reliability of ANOVA severely under all trial conditions. The increase in factor numbers
increased the severity of this situation.

Conclusion: In factorial designed studies without homogeneity for subgroup variances, the use of data
transformation methods affects the reliability of decisions made for hypothesis test of the interaction
term belonging to factorial ANOVA in a severe manner. As a result, the use of data transformation should
be avoided.

Keywords: Factorial design, homogeneity of variances, data transformation, type | error, test power
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MAKINE OGRENMESI iLE GENETIK VARYASYON GESITLERININ TAHMINLENMESI

Su 0ZGUR?, Erdal COSGUN?, Kemal Ugur TUFEKCI®, Pembe KESKINOGLU*, Gérsev YENER®, Sermin
GENC3, Mehmet N. ORMAN?

1Ege Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim AD, [zmir
2Genomics Team, Microsoft Research, Redmond, WA, USA
3[zmir Biyotip ve Genom Merkezi, [zmir
4Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim AD, [zmir
5Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi Néroloji Anabilim Dali, [zmir

Amag: Gelisen yeni nesil sekanslama (YNS) teknolojileriyle son yillarda yapilan ¢alismalar kanser, kalp
hastaliklari, diyabet, Crohn hastaligi, Alzheimer gibi kompleks hastaliklarin temel olarak, DNA
molekillerinde belirli bir yerde tek bir ntkleotidin (A, T, C ve G) degismesinden veya coklu niikleotid
varyantlarini iceren genlerden kaynaklandigini gdstermistir. Karmasik hastaliklar, karmasik genetik
mimari ile karakterize edildiginden gesitli genleri ve degisken etkilerini icerir, bu da degiskenleri fenotipik
farkliliklarla baglama gorevini arastirmadaki en biyik zorluklardan biri yapar. DNA molekullerinin
genetik bilgisini tasiyan tek nikleotid polimorfizmi (SNP), genetik varyantlarin en temel birimidir.
SNP'ler, kodlama yapan, kodlama yapmayan veya genler arasindaki bolgeler dahil olmak Uzere, DNA
dizisini etkileyebilir. Bu c¢alismada YNS verilerinin ikincil analizleri sonucu elde edilen variant calling
format (VCF) verisinin makine 6grenmeye (ML) dayali ydontemlerle farkli varyant cesitlerini: SNP, MNP
(Multiple Nucleotide Polymorphisms)/complex’ten ayirt ediciliginin tahminlenmesi amaclanmistir.

Yontem: Calismaya 8 Alzheimer hastasi (AH) ve 8 saglikh birey dahil edilmistir. AH olgulari Dokuz Eyldl
Universitesi Tip Fakiltesi Néroloji AD Demans polikliniginde klinik inceleme, néropsikolojik ve beyin
omurilik sivisi (BOS) AH biyobelirte¢ degerlendirmesiyle tani almis, takip edilmekte olan hastalardan
secilmistir. Kontrol grubu, hastalarla benzer demografik 6zelliklere sahip gonulli saglkh kisilerden
olusturulmustur. AH ve saglikli bireylerden elde edilen single end YNS (Human-exome) verisi Illumina
NextSeqg 500 ile fastq formatinda elde edilmistir. Kalite kontroli gerceklestirildikten sonra Bowtie
yontemiyle referans genoma (Hg 38) hizalanmistir. Hizalanan veriye Variant Calling icin en sik kullanilan
ardisik diizen olan (pipeline) FreeBayes yontemi uygulanarak SNP'leri, indelleri ve complex varyantlari
tanimlayan VCF verisi elde edilmistir. Bu verideki; DP (Read depth), DPB (Total read depth per bp at the
locus), AC (Allele count), AF (Allele frequency), RO (Reference allele observation count), AO (Alternate
allele observation count), QR (Sum of quality of the reference observations), QA (Sum of quality of the
alternate observations), SAP (Strand balance probability for the alternate allele), ODDS (The log odds
ratio of the best genotype combination to the second-best) degiskenleri, random forest (RF), karar
destek makineleri (SYM) ve yapay sinir aglari (ANN) yontemleriyle SNP’lerin dogru sekilde ayirt edilmesi
icin kullanilmigtir.

Bulgular: SNP’leri tahminlemek icin ¢ yontem kullaniimistir.
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Tablo 1. SNP’leri tahminlemede kullanilan yéntemlerin karsilastirmasi

Yontem Performanslarinin Karsilagtirmasi

RF SVM ANN . BRF ESVM HANN
Duyarhlik | 80,00 88,0 86,70 %é
Dogruluk | 72,03 63,64 74,83 §§
AUC 69,20 68,88 70,70 12 Duyarhik Dogruluk

Sonug: SNP olarak tanimlanan varyantlarin dogru ayirt
edilmesi icin kullanilan ML yéntemlerinin sonuglarina gére en yiksek dogrulugun ve AUC oraninin
ANN’de oldugu gorulmektedir. Ancak SNP olarak tanimlanan varyantlarin tahminlemesinde SVM daha
yiksek performans géstermistir. Ozellikle son yillarda agac (decision tree) tabanl ML algoritmalarinin
gosterdigi yiksek performans g6z onlne alindiginda, bagimsiz degiskenler arasinda dlsUk-orta
korelasyonun aga¢ bolinmelerinde tahmine katkisi oldugu hipotezi bu c¢alisma icin de
dogrulanamamistir. Boylelikle NN tabanl derin 6grenme (DL) gibi yontemlerin arastirmalarda
uygulanmasi kacinilmaz gériinmektedir.

Tesekkiir: Bu calisma TUBITAK tarafindan 2175584 proje numarasi ile desteklenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yeni Nesil Sekanslama, Variant Calling Format, Makine Ogrenmesi

Kaynaklar

1. Li, B., Zhang, N., Wang, Y. G., George, A. W., Reverter, A., & Li, Y. (2018). Genomic Prediction of
Breeding Values Using a Subset of SNPs Identified by Three Machine Learning Methods. Frontiers in
genetics, 9, 237. doi:10.3389/fgene.2018.00237

2. Nannya, Y., Taura, K., Kurokawa, M., Chiba, S., Ogawa, S. 2007. Evaluation of Genome-Wide Power of
Genetic Association Studies Based on Empirical Data from The HapMap Project. Human Molecular
Genetics, 16(20), 2494—-2505

3. Garrison E, Marth G. Haplotype-based variant detection from short-read sequencing. arXiv preprint
arXiv:1207.3907 [g-bio.GN] 2012

4. Piskol R, Ramaswami G, Li JB. Reliable Identification of Genomic Variants from RNA-Seq Data, Am J
Hum Genet. 2013 Oct 3;93(4):641-51. doi: 10.1016/].ajhg.2013.08.008. Epub 2013 Sep 26.

72


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Piskol%20R%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=24075185
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Ramaswami%20G%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=24075185
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Li%20JB%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=24075185
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24075185
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/24075185

XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Sozlu Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

S35
ESTIMATION OF GENETIC VARIATION TYPES VIA MACHINE LEARNING

Su 0ZGUR?, Erdal COSGUN?, Kemal Ugur TUFEKCI®, Pembe KESKINOGLU*, Gorsev YENER®, Sermin
GENGC3, Mehmet N. ORMAN?

1Ege University Faculty of Medicine Department of Biostatistics and Medical Informatics, [zmir
2Genomics Team, Microsoft Research, Redmond, WA, USA
3izmir Biomedicine and Genome Center, [zmir
*Dokuz Eyliil University Faculty of Medicine Department of Biostatistics and Medical Informatics, [zmir
°Dokuz Eyliil University Faculty of Medicine Department of Neurology, izmir

Aim: Recent studies with developing new generation sequencing technologies (NGS) have shown that
complex diseases such as cancer, heart disease, diabetes, Crohn's disease, Alzheimer are mainly caused
by the change of a single nucleotide (A, T, C and G) in a specific place in DNA molecules or genes
containing multiple nucleotide variants. Since complex diseases are characterized by complex genetic
architecture, they involve various genes and their variable effects. This makes it one of the biggest
challenges in investigating the task of linking variables with phenotypic differences. The single
nucleotide polymorphism (SNP) that carries the genetic information of DNA molecules is the most
fundamental unit of genetic variants. SNPs may affect the DNA sequence, including the regions
encoding, non-coding, or between genes. In this study, it is aimed to predict the differentiation of
different variant types (SNP, MNP/Complex) of VCF (variant calling format) data which is obtained from
secondary analysis of NGS data by using machine learning methods.

Methods: Eight patients with Alzheimer's disease (AD) and eight healthy subjects were included in the
study. Patients with AD were selected from the patients who were diagnosed and followed up in Dokuz
Eylul University Facult of Medicine Neurology Dementia outpatient clinic with clinical examination,
neuropsychological and cerebrospinal fluid (CSF) evaluation of AH biomarker. The control group
consisted of healthy volunteers with similar demographic characteristics. Single end NGS (Human-
exome) data obtained from AD and healthy subjects were obtained via lllumina NextSeq 500 in fastq
format. The data was aligned to the reference genome (Hg 38) by the Bowtie method after quality
control procedures were completed. The FreeBayes method, which is the most commonly used
consecutive order (pipeline) for variant calling, was applied to the alighed data to obtain VCF data that
describes SNPs, indices and complex variants. In this data; DP (Read depth), DPB (Total read depth per
bp at the locus), AC (Allele count), AF (Allele frequency), RO (Reference allele observation count), AO
(Alternate allele observation count), QR (Sum of Quality of the reference observations, QA (Sum of
quality of the alternate observations), SAP (Strand balance probability for the alternate allele), ODDS
(The log odds ratio of the best genotype combination to the second-best) variables, random forest (RF),
decision support machines (SVM) and artificial neural networks (ANN) methods were used to accurately
distinguish SNPs.
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Results: Three methods were used to estimate SNPs.

Table 1. Comparison of methods used to estimate SNPs

RF SVM ANN Comparison of estimation performances between methods
ERF ESVM EANN
Sensitivity | 80,00 88,0 86,70 zz
Accuracy |72,03 63,64 74,83 50
AUC 69,20 68,88 70,70 .

Sensitivity Accuracy

Conclusions: According to the results of ML methods used to correctly distinguish variants defined as
SNP, the highest accuracy and AUC ratio were obtained in ANN. However, SVM performed better in
estimating variants identified as SNP. Especially in recent years, considering the high performance of
the decision tree based ML algorithms, the hypothesis that the low-medium correlation between
independent variables contributes to the estimation of tree splits could not be confirmed in this study.
Thus, it seems inevitable to apply NN-based deep learning (DL) methods in research.

Acknowledgment: This study was supported by TUBITAK with project number 2175584.

Keywords: Next Generation Sequencing, Variant Calling Format, Machine Learning
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S36
Pankreas Kanseri verilerinin Paylasiimis Zayiflik modeli ile analizi
Sirin CETIN*, Osman DEMIR?, isa DEDE?, Ozge PASIN3, Emre KUYUCU?
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’Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Onkoloji Anabilim Dall,
3[stanbul Universitesi, Istanbul Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dall.

Amag: Pankreas kanseri verilerinin yapilari incelendiginde, genellikle bireyler arasinda bir heterojenlik
s6z konusudur. Veride heterojenligin mevcut oldugu durumlarda klasik yasam analizi ¢dzimlemelerinin
kullanilmasi, modelin vyeteri kadar aciklanamamasina ve vyanli sonuglarin olusmasina neden
olabilmektedir. Dolayisi ise heterojen yapiya sahip verilerin yasam analizlerinde zayiflik modellerinin
kullanilmasi 6nerilmektedir. Yapilan bu calismada, heterojen yapiya sahip pankreas kanseri tanisi almis
100 hastanin yasam analizi verilerinin modellenmesi ve sagkalim sirelerinin belirlenmesi amaglanmistir.

Yéntem: Modelleme de paylasiimis zayiflik modeli, dagilima uygunluk icin ise Ustel, Weibull, log-normal,
Gompertz regresyon modelleri kullanilmistir. Model seciminde, Akaike bilgi kriteri, Bayesci bilgi kriteri
ve grafiksel yontemlerine bakilarak degerlendirme yapilmistir. Kurulan paylasiimis zayiflik modelinde
pankreas kanseri hastalari zayiflik stireleri kosullu bagimsiz olmak Uzere ayni zayifligi paylasmaktadir.

Bulgular: Modellerin anlamhligini test etmek icin olabilirlik oran test istatistigi kullaniimis ve tim
modellerin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varilmistir (p < 0.05). Sonucta pankreas kanseri
veri seti icin en uygun modelin gamma zayiflik terimi iceren Ustel dagilimi ile kurulan model olduguna
karar verilmistir. Pankreas kanseri hastalarinin yasam suresini etkileyen CA19- 9 (p=0.03) prognostik
faktortinln yani sira ek hastalik (diyabet) veya genetik faktorlerininde etkili olabilecegi soylenebilir. Bu
ek hastalik(diyabet) veya genetik faktorlerin herhangi bir pankreas kanseri hastasinda riski 1.43 kat
artirdigl belirlenmistir.

Sonug: Sonug olarak, veri yapisinin heterojen oldugu ve hastaligi aciklayacak tim agiklayici degiskenlerin
modele dahil edilmedigi durumlarda, klasik yasam analizi yontemleri yerine zayiflik modellerinin
kullanilmasi dnerilmektedir.

75



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Sozlu Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

S37
Coklu Siniflama Durumunda Siniflama Performansi Testlerinin Bir Uygulama ile Karsilastinimasi

Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZY, ilkay DOGAN?, Seval KUL?, Neslihan BAYRAMOGLU TEPE?

!Gaziantep Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep
’Gaziantep Universitesi, Tip Fakiiltesi, Kadin Hastaliklari ve Dogum Anabilim Dali, Gaziantep

Amag: Siniflama performansi testleri yardimi ile ikiden fazla tani grubunu ayirt etmek ve ayirt etme
performanslarini karsilastirmak amaclanmustir.

Yéntem: Gaziantep Universitesi Kadin Dogum Anabilim dali tarafindan degerlendirilen 41 hastaya ait
veriler kullanilmistir. Hastalar perkreta, inkreta, akreta olmak tizere (ic gruba ayrilmistir. Olgiilen YKL-40
degerinin belirlenen gruplari ayirt etme performansi tic yonli ROC (Receiver Operating Characteristic)
analizi, LASSO, kNN (k Nearest Neighborhood), Random Forest, SVM (Support Vector Machine), Naive
Bayes, AdaBoost yontemleri ile karsilastirilmali olarak incelenmistir. Parametre tahminlerinde, érnek
sayisinin azhgl ve gruplarin dengesizligi nedeni ile one-leave out crosvalidation yéntemi kullanilmistir.
Verinin %50si modeli olusturmak icin diger %50 si ise modelin validasyonu igin kullanmistir. Analizler R
3.6.1 paket programi (TrinROC paketi) ve Orange Canvas 3.22 programi ile gerceklestirilmistir.

Bulgular: Yapilan analizler sonucunda test verisi icin Random Forest, kNN, AdaBoost, Naive Bayes, SVM,
LASSO yontemleriyle AUC (Area Under the Curve) degerleri sirasiyla 0,803; 0,782; 0,775; 0,718; 0,668;
0,613 bulunmustur. Validasyon verisi icin ise AUC degerleri sirasiyla 0,602; 0,595; 0,519; 0,490; 0,417,
0,461 olarak belirlenmistir. Uc yénlii ROC analizi sonucunda ise VUS (Volume Under the ROC surface)
degeri tim verilerden yapilan analiz sonucunda 0,669 olarak bulunmustur. Bu deger %50lik alt gruplara
ayrildiginda 0,011 VUS degerine dismustir. Buna ek olarak ¢ yonli ROC analizinde kesim noktalari
€1=30,98 ve ¢,=37,98 olarak hesaplanmistir.

Sonug: Farkli yontemlerle elde edilen siniflama performanslari dikkate alindiginda tUm ydntemlerin
validasyon verisinde ayirma performansinin distigl, Random Forest ydnteminin ayirma performansinin
en iyi oldugu ve ¢ yonli ROC analizinin 6rnek hacminden cok etkilendigini gostermektedir. Elde edilen
bu sonuglar bu veri setine iliskin olmakla birlikte bu yéntemlerin siniflandirma performansi similasyon
calismalariyla desteklenmelidir.

Anahtar kelimeler: Siniflandirma Performans testleri, AUC, VUS, TrinROC, U¢ Yénli ROC Analizi
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S37
Comparison of Classification Performance Tests with an Application in Multiple Classification

Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZY, ilkay DOGANY, Seval KUL?, Neslihan BAYRAMOGLU TEPE?

1Gaziantep University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep
2Gaziantep University, Faculty of Medicine, Department of Obstetrics and Gynecology, Gaziantep

Aim: With the help of classification performance tests, it is aimed to separate more than two diagnostic
groups and compare their performance.

Method: The data of 41 patients evaluated by Gaziantep University Obstetrics Department were used.
The patients were divided into three groups as percreta, increta and acreta. The performance of the
measured YKL-40 value to separate the determined groups were investigated with three-way ROC
(Receiver Operating Characteristic) analysis, LASSO, kNN (k Nearest Neighborhood), Random Forest,
SVM (Support Vector Machine), Naive Bayes, AdaBoost methods. One-leave out cross-validation
method was used in parameter estimations due to the small sample size and unbalance of the groups.
Half of the data was used to create the model and the other 50% was used to validate the model.
Analyzes were performed with R 3.6.1 package program (TrinROC package) and Orange Canvas 3.22
program.

Results: As a result of the analyses, for test dataset AUC (Area Under the Curve) values of Random Forest,
kNN, AdaBoost, Naive Bayes, SVM, LASSO methods were found 0.803;0.782;0.775; 0.718; 0.668; 0,613;
respectively. Moreover, for validation data AUC values were found 0,602; 0,595; 0,519; 0,490; 0,417,
0,461; respectively. VUS (Volume Under the ROC surface) value was found to be 0,669 as a result of
three-way ROC analysis from all data. This value is divided into sub-groups of 50% has decreased to
VUS=0,011. In addition, the cut-off points in the three-way ROC analysis were calculated as c1 = 30,98
and ¢, =37,98.

Conclusion: When the classification performances obtained by different methods are taken into
consideration, it is seen that the separation performance was decreased in validation dataset for all
methods, the separation performance of Random Forest method was the best and the three-way ROC
analysis was highly affected from sample size. Although these results are related to this data set,
classification performance of these methods should be supported by simulation studies.

Key words: Classification Performance Tests, AUC, VUS, TrinROC, Three Way ROC Analysis
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S38
An Interactive R Shiny Application to Facilitate Comparing Classification Methods: ClasComp
Ugur TOPRAK?, Beyza DOGANAY ERDOGAN?, Esin OGiS!

1Baskent University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics
2Ankara University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics

Aim: Classification is the issue of defining, on the grounds of observations, which a new observation
belongs to a set of categories. This basic and widely used technique forms the basis of decision making
processes. In our study we aim to assemble powerful classification algorithms under an R Shiny
application in order to perform all in one solutions for who deals with mostly commonly such cases.
Since Shiny apps can be deployed on the Web, end users with zero knowledge of R can use them.

Method: Recently, due to the fast pace progression in data science, one can find numerous classification
techniques offered under many platforms. We synthesis the widely used classification algorithms under
the same roof by utilizing R Shiny. Such as Random Forest, Neural Networks, glmnet, Linear Discriminant
Analysis (LDA) and eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). We divide the data analysis process into three
parts; exploratory data analysis, fitting and validation and model interpretation.

Exploratory data analysis section offers uploading your own data, screening data structure, investigating
missing values and correlated variables. In addition, we allow users to clean and transform their data
according to ReCiPe method where the primary object is to transform the long lists into a limited

number of indicator scores.

Fitting and validation section starts with splitting the data into training and validation set. In the
background, each method performs their specific process simultaneously.

Model interpretation section has not yet been fully completed, however we expect to build a module
for reporting model comparisons in structured format.

Results: Having defined what are the key concepts of our application, fitting and validation part holds
significant importance in the analysis process. This section can best be treated under two divisions:
Model training and model validation. Model training illustrates numerous information such as
performance statistics of the models given both graphically and numerically, investigating model
specifications individually and short feedback on training results. Model validation, also covers variable
importance plots for each method in addition to model training information.

Conclusion: The present study was designed to show how our application offers resourceful solutions
for time consuming problems. The most obvious argument to emerge from this study is that
contributing the softwares which are used in classification by providing a compact user interface, ease
of access via web and comparing results instantly. Further improvements still need to be carried out in
order to report model interpretations in a well-established format.

Keywords: Classification, Shiny, Machine Learning
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2x2 Boyutlu Simetrik Dengesiz Tasarimlarda Degerlendiriciler Arasi Uyumun Degerlendirilmesi

H. Yagmur ZENGIN?, Tugce SENCELIKEL?, Ersin OGUS?

IHacettepe Universitesi Biyoistatistik Anabilim Dall,
2Baskent Universitesi Biyoistatistik Anabilim Dali

Cohen’in Kappa katsayisi, iki degerlendirici arasindaki uyumun belirlenmesinde &lgimler siniflanabilir
nitel tirde oldugunda yaygin kullanilan bir uyum katsayisidir. Ancak, bazi durumlarda Cohen’in Kappa
katsayisi paradoks olarak da adlandirilan hatal sonuglar Gretmektedir. Bu paradokslardan biri, marjinal
toplamlarin neredeyse mukemmel simetrik ve dengesiz oldugu durumlarda, degerlendiriciler arasi
ylksek uyum s6z konusu olmasina ragmen dislk Kappa degerlerinin gbzlenmesi biciminde ortaya cikar.
Digeri ise marjinal toplamlardaki simetrik dengesizligin azaldigl ya da asimetrik oldugu durumlarda
degerlendiriciler arasi uyum dislik olmasina ragmen yiksek Kappa degerlerinin elde edilmesi seklinde
tanimlanmistir. 1980-1990 vyillari arasinda bircok arastirmaci bu paradokslari teorik olarak irdelemistir.
GUnUmuUzde ise bu paradokslara karsl bagisik uyum katsayilarinin gelistirilmesi amaciyla calismalar hala
devam etmektedir.

Amag: Bu calismada, 2x2 boyutlu simetrik dengesiz tasarimlarda Cohen’in Kappa katsayisinin ve
degerlendirici ile degerlendirme sinif sayisi iki iken kullanilan diger bazi uyum katsayilarinin gercek
uyumu tahmin performanslari benzetim c¢alismasi ile arastirilmistir. Bu kapsamda, arastirmacilara farkli
senaryolar altinda bu tUr bir tasarim ile iliskili paradoksa karsi glcli alternative katsayr onerileri
sunulmasi amaclanmustir.

Yéntem: R’da uygulanan benzetim calismasinda, érnek genisliklerinin n=50, 100, 200, 500, 1000; gercek
uyumun 0,10, 0,60, 0,90 ve degerlendiricilerin marjinal olasiliklarinin esit olarak 0,50 ile simetrik
dengesizlik icin 0,60, 0,75, 0,95 olarak alindigi farkli senaryolarda, Cohen’in Kappa katsayisi ve ona
alternatif olarak kullanilan Gwet’in AC1, Scott'in Pi, Brennan-Prediger Kappa, Krippendorf'un Alfa,
Bennet ve arkadaslarinin Sigma ve Goodman-Kruskal Lamda katsayilarinin gercek uyumu tahmin
etmedeki basarisi 10.000 tekrar sayisinda Ortalama Hata Kareler (OHK) hesaplanarak incelenmistir.
Bulgular: Ornek genisligindeki artis tiim katsayilarda OHK’de azalmayi saglarken; érnek genisligi 200’iin
altinda ve gercek uyum vyiksek oldugunda Sigma ve Brennan-Prediger'in Kappa katsayisi en iyi
performansi gdsterirken ardindan Gwet AC1 gelmistir ancak sirasiyla Krippendorf'un Alpha, Cohen’in
Kappa, Scot’in Pi katsayilarinda ylksek Ortalama Hata Kareler elde edilmistir. En k&t performansi
Goodman-Kruskal Lamda gostermistir. Ancak, marjinal olasiliklarin 0,75 ve Ustiinde fakat gercek uyumun
orta ve dislk oldugu durumda 6rnek genisliginin artmasi ile azalmasina ragmen S katsayisi, Brennan-
Prediger’in kappa katsayisi, Gwet AC1 gibi katsayilarin daha yiksek Ortalama Hata Kare degerlerine sahip
oldugu gortlmdistlr. Tasarim dengeli hale geldiginde tim katsayilar birbirine yakin sonuclar vermesine
ragmen tim senaryolarda en iyi performansi sirasiyla Gwet AC1 ile Brennan-Prediger Kappa ve Sigma
katsayisi gbstermistir.

Sonug: Benzetim c¢alismasinda gorulmustir ki 6rnek genigliginin distk oldugu simetrik dengesiz
calismalarda gergekte uyumun yiksek oldugu dusinuliyor ise S ve Brennan-Prediger’in kappa
katsayilar; uyumun orta veya dlstk dlzeyde olmasi bekleniyor ise Krippendorf alfa; dengeli
tasarimlarda ise genel olarak Gwet AC1’in kullaniimasi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cohen’in Kappa Katsayisi, Paradoks, Uyum
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Konkordans Korelasyon Katsayisi Temelli Yeni Bir Normallik Testi
Osman DAG!, N. Anil DOLGUN?

1 Biyoistatistik Anabilim Dali, Hacettepe Universitesi, Ankara, Tiirkiye;
2 Fen Fakiiltesi, RMIT Universitesi, Melbourne, Avustralya.

Amag: Bu calismadaki 6ncelikli amag¢ konkordans korelasyon katsayisi (KKK) temelli yeni bir normallik
testi Gnermektir.

Yontem: Lin (1989), KKK’yi orjinden 45 derecelik aci ile gecen cizgiden degisimi 6lcerek iki 6lciim
arasindaki uyumu degerlendiren bir 6lgim olarak 6nermistir. Bu calismada, gozlenen degerlerlerle
yokluk hipotezi altinda beklenen degerlerlerin ne kadar uyusup uyusmadigini incelenerek, KKK’nin
normalligi test etmek icin kullanilabilecegi gosterilmistir.

Bulgular: KKK’nin yokluk hipotezi altinda dagilimi incelenmistir ve test gelistirildikten sonra Monte Carlo
benzetim c¢alismasliyla diger normallik testleri ile karsilastiriimistir. Tip | hata degerleri incelendiginde,
tim orneklem genisliklerinde dnerilen normallik testi, Alexander-Darling test ve Cramer-von Mises testi
nominal seviyesini yakalamislardir. Orneklem genisligi arttikca, Shapiro-Wilk ve Kolmogorov-Smirnov
testleri daha tutucu olmaktadir. Orneklem genisligi azaldikca, Jarque-Bera test tutucu davranmaktadir.
Distk orneklem buyikluglinde, Pearson ki-kare testi icin tip | hatasi nominal seviyesinden yUksek
cilkmaktadir. Tim 6rneklem genisliklerinde Shapiro-Francia testin tip | hatasi nominal seviyesinden
yiksek olarak bulunmustur. Glc¢ degerleri incelendiginde, veri lojistik, student t ve laplace
dagilimlarindan Uretildiginde, 6nerilen normallik testi ile Shapiro-Francia testi daha iyi performans
gostermektedir. Shapiro-Francia testin tip | hatasi nominal seviyesinden ylksek olmasi nedeniyle,
Onerilen testten biraz daha yiksek glice sahiptir. Veri tekdlze dagilimdan Uretildiginde, en glcli test
Shapiro-Wilk testidir.

Sonug: Bu calismada, KKK temelli yeni bir normallik testi dnerilmektedir. Onerilen normallik testiile diger
cok bilinen testler Monte-Carlo beenzetim calismasiyla karsilastirilmistir. Ozetle, dnerdigimiz test cogu
senaryoda diger normallik testlerinden iyi performans gdsterdigi igin, Onerilen testimizin pratikte
kullanimi faydah gérinmektedir.

Anahtar Kelimeler: Konkordans Korelasyon Katsayisi, Normallik Testi, Uyum lyiligi Testi.
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A Novel Test of Normality Based on the Concordance Correlation Coefficient
Osman DAG?, Anil DOLGUN?

IDepartment of Biostatistics, Hacettepe University, Ankara, Turkey;
2School of Science, RMIT University, Melbourne, Australia.

Aim: In this study, our primary focus was to propose a novel normality test based on the concordance
correlation coefficient (CCC).

Method: Lin (1989) introduced the CCC as a reproducibility index, which evaluates the agreement
between two measurements by measuring the variation from the 45° line through the origin. In this
paper, we showed that this statistic can be used to test the normality, by examining how well the
observed values concord with the hypothesized (expected) ones under the null hypothesis.

Results: The null distribution properties of CCC is also investigated and compared with its well-known
counterparts via Monte Carlo simulation. When the type | errors are examined; our proposed normality
test, Anderson-Darling test and Cramer-von Mises test hold the nominal size for all sample sizes.
Shapiro-Wilk and Kolmogorov-Smirnov tests get conservative as the sample size gets larger. Jarque-Bera
test gets conservative as the sample size gets smaller. Pearson chi-square test has inflated type | error
for small sample size. Shapiro-Francia test has inflated type | error for all sample sizes. When the powers
are examined; our proposed test and Shapiro-Francia test perform better to detect non-normality when
the data generated from lojistic, student t, laplace distributions. Due to the inflation of type | error of
Shapiro-Francia test, it has little higher power than our proposed test. Shapiro-Wilk is the most powerful
one to detect non-normality when the data generated from uniform distribution.

Conclusion: In this study, we proposed a new normality test based on the CCC. We compared our
proposed test to other well-known normality tests. To sum up, the use of our proposed test seems to
be beneficial, since it performs well under most scenarios and takes advantage from other normality
tests.

Keywords: Concordance Correlation Coefficient, Normality Test, Goodness-of-Fit Test.
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Polikistik Over Sendromu Olan Kadinlarda Nesfatin Diizeyleri: Bir Meta Analiz Calismasi

Burcin ALTINBAS!, Pinar GUNEL KARADENIZ?

ISANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Fizyoloji Anabilim Dali, Gaziantep
2SANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep

Amag: Bu calismanin amaci, polikistik over sendromu olan kadinlarda nesfatin-1 duzeylerinin saglikli
kadinlardan farkli olup olmadigini meta analiz ile ortaya koymaktir.

Yontem: Pubmed ve Web of Science veri tabanlari “polycystic over syndrom” ve “nesfatin” anahtar
kelimeleri kullanilarak taranmis ve toplamda 7 makaleye ulasiimistir. Bu makalelerin biri sicanlarda
yapildigindan biri de ilgili istatistigi raporlamadigindan analiz disinda birakilmistir. Meta analiz, R
programinda “metafor” paketi kullanilarak yuratilmuistir. Heterojenlik 12 istatistigi ve Q testi ile
degerlendirilmis ve rasgele etkiler meta analizi uygulanarak genel etki bUyUklGglu standartlastiriimis
ortalamalar farki hesaplanmistir. Calismalara ait etki buyuklukleri gorsel olarak forest grafigi ile
gosterilmistir. Yayin yanliligi huni (funnel) grafigi ile degerlendirilmistir.

Bulgular: Toplam 5 calismadan elde edilen etki blydklikleri -1.56 ile 41.75 arasinda degismektedir.
YirUtilen meta analiz sonucunda 12 istatistigi %99.9 ve Q testi icin p<0.001 olarak elde edilmistir.
Bulgular heterojenligin varligini gdsterdiginden rasgele etkiler meta analizi uygulanarak genel etki
buyukligl 7.81 (%95 Glven Araligi: -8.45 ile 24.06) olarak hesaplanmistir. Bu 5 ¢alismadan birinin etki
blayukligu asiri deger olarak kabul edilmis ve meta analiz bunun disinda kalan 4 calisma tzerinden tekrar
yuritilmustar. ikinci analizde 12 istatistigi %95 ve Q testi icin p<0.001 olarak elde edilmistir. Rasgele
etkiler meta analizi sonucunda genel etki blyUkligi -0.41 (%95 Guven Araligi:-1.43 ile 0.60) olarak
bulunmustur. Her iki meta analiz sonucuna gére etki blyukIGgu icin glven araliklari sifiri icerdiginden
etkinin anlamh olmadigi sonucuna ulasimistir (p>0.05).

Sonug: Meta analiz sonucunda elde edilen bulgular dogrultusunda nesfatin dlzeyinin polikistik over
sendromuna sahip kadinlarda saglikli kadinlara gore farkl oldugunun bir kaniti elde edilememistir.
Literatlrde bu konuda yapilan ¢alisma sayisi az oldugundan meta analize dahil edilen ¢alisma sayisinin
azligi bir kisit olusturmaktadir. Bu konuda yeni calismalar yapildikca, daha fazla sayida calismanin dahil
edildigi bir meta analizin daha glvenilir sonuclar verecegi distintlmektedir.

Anahtar Kelimeler: Polikistik over sendromu, nesfatin diizeyi, meta analiz
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Nesfatin Levels in Women with Polycystic Ovary Syndrome: A Meta-Analysis

Burcin ALTINBAS!, Pinar GUNEL KARADENIZ?

1SANKO University, Faculty of Medicine, Department of Physiology, Gaziantep
2SANKO University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep

Aim: The aim of this study was to determine whether nesfatin-1 levels were different in women with
polycystic ovary syndrome from healthy women via meta-analysis.

Method: PubMed and Web of Science databases were searched by using keywords “polycystic over
syndrome” and “nesfatin” and a total of seven articles were reached. Two of these articles were
excluded from the analysis as one was carried out in rats and one did not report the relevant statistics.
Meta-analysis was performed using the “metafor” package in the R program. Heterogeneity was
evaluated by I? statistic and Q test and random effects meta-analysis was applied to calculate the overall
effect size, standardized mean difference. The effect sizes of the studies are presented visually by using
forest plot. The publication bias was evaluated via funnel plot.

Results: The effect sizes obtained from a total of five studies ranged from -1.56 to 41.75. As a result of
the meta-analysis, I? statistic was 99.9% and p <0.001 for Q test. Since the findings represent the
presence of heterogeneity, random effects meta-analysis was carried out and the overall effect size was
found as 7.81 (95% Confidence Interval: -8.45 and 24.06). The effect size of one of these five studies
was accepted as outlier and the meta-analysis was carried out again including the remaining four
studies. In the second analysis, I? statistic was 95% and p <0.001 for Q test. As a result of random effects
meta-analysis, overall effect size was -0.41 (95% Confidence Interval: -1.43 and 0.60). According to both
meta-analysis results, it was concluded that the effect was not significant because the confidence
intervals included zero for the effect sizes (p>0.05).

Conclusion: Based on the findings obtained from the meta-analyses, there was no evidence that nesfatin
levels are different in women with polycystic ovary syndrome compared to healthy women. Since there
is few studies on this subject in the literature, including small number of studies into meta-analysis is a
limitation of our study. As far as further studies are conducted on this subject it is considered that a
meta-analysis with more studies will provide more reliable results.

Keywords: Polycystic ovary syndrome, nesfatin levels, meta-analysis
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Kesintiye Ugramig Zaman Serilerinin Analizi: Segmented Regresyon ya da Joinpoint Regresyon

Pinar GUNEL KARADENIZ', Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZ?

ISANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep
’Gaziantep Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep

Amag: Bu calismanin amaci, kesintiye ugramis zaman serilerinin analizinde kullanilan segmented
(parcalara ayrilmis, bolinmdis) regresyon analizinin ve joinpoint regresyon analizinin 6rnek bir veri seti
Uzerinde uygulamasini géstermek ve bu iki modeli tanitmaktir.

Yontem: Mide kanserine bagli 6lim oranlarinin zamana bagl degisimini degerlendirmek icin segmented
regresyon analizi ve joinpoint regresyon analizi uygulanmistir. Veriler, Tirkiye Istatistik Kurumunun
2007-2018 yillari arasindaki veri tabanindan elde edilmistir. Segmented regresyon analizi, R yaziliminda
“Segmented” paketi kullanilarak; joinpoint regresyon analizi ise Joinpoint Regression Program, 4.7.0.0
versiyonu kullanilarak yaratalmastGr.

Bulgular: Hem segmented regresyon analizi ile hem de joinpoint regresyon analizi ile yillara bagh 6lim
oranlari trendinde degisiklik gdzlenen nokta 2014 yili olmustur. Segmented regresyon analizi ile
trenddeki bu degisim Davies testi sonucu istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p<0.001). Joinpoint
regresyon analizi ile de benzer sekilde kirilimin oldugu bu nokta istatistiksel olarak anlamh bulunmustur
(p=0.020). Joinpoint regresyon analizi ile 2007-2014 arasindaki yillik ylzde degisim %5.4 (%95 Glven
Araligi: 3.3 ile 7.7) ve istatistiksel olarak anlamli bulunmus; 2014-2018 arasindaki yillik ylizde degisim ise
%-2.2 (%95 Guven Araligi: -6.9 ile 2.7) elde edilmis fakat istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir. Ayrica
2007-2018 arasi ortalama yillik ylzde degisim incelendginde %2.6 (%95 GUven Araligi: 0.7 ile 4.5) ve
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Sonug: Calisma bulgularindan yola ¢ikarak bu degisimin sebepleri arastirilabilir ve toplum saghgini
ilgilendiren cikarimlar yapilabilir. Bu calisma ile kesintiye ugramis zaman serileri icin uygun olan iki
modelin uygulamasi 6rnek bir veri seti Uzerinde gosterilmistir. Ancak model performanslarinin
karsilastirilmasina yonelik simtlasyon ¢alismalarinin yarutilmesi dnerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: kesintiye ugramis zaman serileri, segmented regresyon, joinpoint regresyon
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Interrupted Time Series Analysis: Segmented Regression or Joinpoint Regression

Pinar GUNEL KARADENIZ', Tanyeli GUNEYLIGIL KAZAZ?

ISANKO University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep
2Gaziantep University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep

Aim: The aim of this study was to demonstrate the application of segmented regression analysis and
joinpoint regression analysis used for the analysis of interrupted time series on a sample data set and
to introduce these two models.

Method: Segmented regression analysis and joinpoint regression analysis were performed to evaluate
the time-dependent changes in gastric cancer mortality. Data were obtained from the Turkish Statistical
Institute database between the years 2007 and 2018. Segmented regression analysis was carried out by
using “Segmented” package in R software; the joinpoint regression analysis was carried out by using the
Joinpoint Regression Program, version 4.7.0.0.

Results: Both segmented regression analysis and joinpoint regression analysis revealed that the trend
for mortality has changed in 2014. In segmented regression analysis change in trend was found
statistically significant by the Davies test (p <0.001). Similarly, this period was found to be statistically
significant by joinpoint regression analysis (p = 0.020). In joinpoint regression analysis, the annual
percent change between 2007 and 2014 was 5.4% (95% Confidence Interval: 3.3 to 7.7) and statistically
significant; the annual percent change between 2014-2018 was -2.2% (95% Confidence Interval: -6.9 to
2.7) but was not statistically significant. In addition, when the average annual percent change between
2007-2018 was examined, it is found to be 2.6% (95% Confidence Interval: 0.7 to 4.5) and statistically
significant.

Conclusion: Based on the findings of the study, the causes of this change can be investigated and
inferences concerning public health can be made. In this study, the application of two models suitable
for interrupted time series was demonstrated on a sample data set. However, it is recommended that
simulation studies should be conducted to compare the model performances.

Keywords: Interrupted time series, segmented regression, joinpoint regression.
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Acil Servislerdeki Cocuk Alt Solunum Yolu Enfeksiyonlari: Bibliyometrik Analiz

Hadiye DEMIRBAKAN?, Demet ARI YILMAZ?, Pinar GUNEL KARADENIZ?, Vildan SUMBULOGLU?

ISANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Tibbi Mikrobiyoloji Anabilim Dali, Gaziantep
2SANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Acil Tip Anabilim Dali, Gaziantep
3SANKO Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Gaziantep

Amag: Bu calismada, acil servislerdeki ¢ocuk alt solunum yolu enfeksiyonlarini konu alan arastirmalarin
literatUr taramasini yaparak lzerinde en cok calisilan konularin belirlenmesi ve bu konuda ¢alisma
yapacak arastirmacilara yol gdsterecek, literatiri 6zetleyen bilgiler sunulmasi amaglanmistir.

Yéntem: Bibliyometrik analiz; kitaplar, web siteleri, bildiri kitaplari icin kullanilabilen bir literatir tarama
ve Ozetleme yontemidir. Saglik alaninda cogunlukla bir arastirma makalesinin etkisini 6lgcmek icin
kullanilir. Bibliyometrik yontemler bir yayinin kendinden sonraki arastirmalar Gzerinde ne kadar etki
yaptigini, alanina ne kadar katkida bulundugunu degerlendirir. Bu degerlendirme, genellikle
arastirmanin yayinlandiktan sonra ne kadar atif aldiginin belirlenmesi ile yapilir. Bu ¢alismada, Web of
Science veri tabaninda yer alan veriler kullaniimistir. “lower respiratory”, “emergency”, “pediatric”,
“child/children” anahtar kelimeleri kullanilarak elde edilen makaleler bir Acil Tip uzmani ve bir Tibbi
Mikrobiyoloji uzmani tarafindan bagimsiz sekilde incelenmis ve konu ile ilgili en ¢ok atif alan 50 makale
belirlenmistir. Bu makalelerin; toplam atif sayilari, yil basina ortalama atif sayilari, yillara gére dagilhmi,

dergi dagihimi, makale tir0, yazar sayisi ve tlke dagihmi bilgileri raporlanmistir.

Bulgular: Acil servislerdeki cocuk alt solunum yolu enfeksiyonlarini konu alan ve en ¢ok atif alan ilk 50
makalenin atif sayilari 23-964 arasinda degisiyordu. Bu konuda en yiksek atif alan makalelerin 6'si (%
12) 2014 yilinda yayinlanmistir. Toplam atif sayisi 100’Un Gzerinde olan 6 (% 12) makale; yil basina
ortalama atif sayisi 10’un Uzerinde olan 10 (% 20) makale bulunuyordu. 46 (% 92) makale orijinal
arastirma idi. Yarisina yakini (% 42) 6’dan az yazarla yurGtulmis ve (% 44) pediatri dergilerinde
yayinlanmisti. Makalelerin 26’sinda Amerika Birlesik Devletleri’'nden yazarlar yer aliyordu.

Sonug: Bu calismada, acil servislerdeki cocuk alt solunum yolu enfeksiyonlarini konu alan arastirmalarin
bibliyometrik analizleri yapilarak bu konuda arastirma yapacak olan arastirmacilara yon gosterecek
onemli bilgiler ortaya konulmustur.
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Pediatric Lower Respiratory Tract Infections in Emergency Departments: Bibliometric Analysis

Hadiye DEMIRBAKAN?, Demet ARI YILMAZ?, Pinar GUNEL KARADENIZ?, Vildan SUMBULOGLU?

ISANKO University, Faculty of Medicine, Department of Medical Microbiology, Gaziantep
2SANKO University, Faculty of Medicine, Department of Emergency Medicine, Gaziantep
3SANKO University, Faculty of Medicine, Department of Biostatistics, Gaziantep

Aim: In this study, it is aimed to determine the most studied topics on children's lower respiratory tract
infections in emergency departments in the literature and to provide information which summarizes
the literature and guides the researchers studied in this field.

Method: Bibliometric analysis is a literature search and summarization method that can be used for
books, web sites and papers. In the health field, bibliometrics are mostly used to measure the influence
or impact of research articles. Bibliometric methods evaluate how much a publication has impact on
subsequent researches and how much it contributes to the relevant field. This evaluation is usually done
by counting the number of times the article is cited after it is published. In this study, the data in Web
of Science database was used. The articles obtained using the keywords “lower respiratory”,
“emergency”, “pediatric”, “child / children” were examined independently by an Emergency Medicine
specialist and a Medical Microbiologist and the 50 most cited articles were identified. The total number
of citations, average number of citations per year, distribution by years, journal distribution, article type,

number of authors and country distribution of these articles were reported.

Results: Citation numbers of the first 50 most frequently cited articles on pediatric lower respiratory
tract infections in emergency departments ranged from 23 to 964. Six (12 %) of the most cited articles
were published in 2014. There were 6 (12 %) articles with total citations exceeding 100 and 10 (20 %)
articles with an average of over 10 citations per year. 46 (92 %) articles were original research. Nearly
half of the articles (42 %) were published by less than 6 authors and (44 %) were published in pediatric
journals. 26 of the articles included authors from the United States.

Conclusion: In this study, bibliometric analysis of the studies on pediatric lower respiratory tract
infections in emergency departments was carried out and important information was provided to the
researchers who will conduct research on this subject.
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Genom-Boyu iliski Calismalarinda Makine Ogrenimi Yéntemleri ve Derin Ogrenme Yénteminin Farkl
Ornek Genisliklerinde Performanslarinin Degerlendirilmesi

Ragip Onur OZTORNACI}, Erdal COSGUN?, Bahar TASDELEN!

I Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Mersin
2 Microsoft Research, 14820 NE 36th Street, Building 99, Redmond, WA, 98052, USA

Amagc: Makine 6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL) yontemlerinin genetik iliski calismalarinda (GWAS)
kullanimi giderek yayginlasmaktadir. Bu yontemler, hem klasik GWAS metodolojisine ek olarak elde
edilen sonuglarin dogrulanmasina yardimci olurken hem de GWAS prosedtri takip edilirken kullanilan
ylksek esit degeri nedeniyle goz ardi edilebilen hastalikla iliskili tek niikleotid polimorfizmlerinin (TNP)
yakalanmasina yarar saglayabilir. Bu nedenle; bu calismanin amaci, en yaygin kullanilan ML yéntemleri
ve DL yonteminin farkli 6rnek genisliklerinde kiyaslanarak en dogru hasta-kontrol ayirimini yapan
siniflama yontemini bulmaktir.

Yontem: ML ve DL yontemleri igin farkli 6rnek genisliklerinde ayni prevelansa ve minér allel frekansina
sahip ve esit sayida hasta-kontrol iceren veriler Uretilmistir. TUm veri setlerinde, tim yontemler icin 10-
katll capraz gecerlilik yéntemi uygulandi, tim yodntemler igin, %70 egitim veri seti %30 test veri seti
olarak belirlenerek modellerin gecerlilikleri ve tahmin glcleri sinandi. Similasyonlar icin PLINK yazilimi,
ML icin R programlama dili ve DL icin de Python programlama dili Microsoft Azure GPU makinalar ile
kullanmistir.

Bulgular: Ornek genisligi; N=200 icin; en iyi siniflama performanslarini ML yéntemleri icinde, Random
Forest (RF) 0.73 Dogruluk (Acc.) (%95 GA [0.60;0.83], 0.73 Sensitivite, 0.73 Spesifite) ve CART 0.73 Acc.
(%95 GA [0.60;0.83], 0.70 Sensitivite, 0.76 Spesifite) ile gosterirken, DL 0.60 Acc. (%95 GA [0.52;0.64],
0.65 Sensitivite, 0.57 Spesifite) degeri elde etmistir. N=600 igin; ML ydntemlerinden DVM 0.78 Acc. (%95
GA [0.72;0.84], 0.84 Sensitivite, 0.73 Spesifite) ile en iyi siniflama basarisini elde ederken, DL 0.64 Acc.
(%95 GA [0.62;0.63], 0.60 Sensitivite, 0.57 Spesifite) degeri elde etmistir. Ornek genisligi maksimum olan
1000’e gikartildiginda, hem ML hem de DL igin dogru siniflama basarisinin degisiminin etkilenmedigi
soylenebilir; ML icinde, Destek vektdr makineleri (DVM) 0.75 Acc. (%95 GA [0.69;0.79], 0.74 Sensitivite,
0.75 Spesifite) degeri elde ederken, DL 0.64 (%95 GA [0.62;0.65], 0.58 Sensitivite, 0.60 Spesifite) elde
ettigi gordlmustar.

Sonug: ML tabanli ¢alismalarda en ¢ok merak edilen konu yiksek boyutlu verilerin oldugu ¢alismalarda
hangi yontemin daha iyi tahminlime yapacagidir. Bu tip karsilastirma calismalarinin en zayif noktasi
gercek anlamda buyuk veri uygulamalarinin yapilamamasidir. Bu calismada genetik arastirmalarda en
stk kullanilan GWAS veri seti ile artik klasiklesen ML yontemleri ve DL yontemleri karsilastiriimistir.
Hazirlanan deney dlzeni genetik varyasyon verilerinin iliskilerini, drneklem genisliklerini gdz dnlne
alinmistir. Son yillarda 6zellikle bagimsiz degiskenler arasinda iliskilerin cok yiksek oldugu veri setlerinde
ylksek tahminlime orani DVM yontemi edilmektedir. Bizim calismamizda 6rneklem genisliginden
bagimsiz olarak en ylksek sonu¢ DVM ile elde edilmistir. Bu da genetik verilerde sik karsilasilan dogrusal
olmayan ML yontemlerinin basarisini kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Tek niikleotid polimorfizmi, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme.
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S44

Evaluation of Machine Learning Methods and Deep Learning Method Performance in Different Sample
Size in Genome-Wide Association Studies

Ragip Onur OZTORNACI}, Erdal COSGUN?, Bahar TASDELEN!

1Mersin University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and Medical Informatics,
Mersin, Turkey
2 Microsoft Research, 14820 NE 36th Street, Building 99, Redmond, WA, 98052, USA

Aim: The use of machine learning (ML) and deep learning (DL) methods in genetic relationship studies
(GWAS) are becoming increasingly common. These methods can both help confirm the results obtained
in addition to the classical GWAS methodology, and can also help capture single-nucleotide
polymorphisms (TNP) that can be ignored due to the high equal value used when following the GWAS
procedure [1,2]. Therefore; The aim of this study was to compare the most commonly used ML methods
and DL methods at different sample size and find the most accurate case-control classification method.

Method: For ML and DL methods, data with the same prevalence and minor allele frequency at different
sample size and containing an equal number of patient-controls were produced [3]. In all data sets, 10-
fold cross validation method was applied for all methods, 70% training data set was determined as 30%
test data set for all methods and validity and predictive power of the models were tested. PLINK
software for simulations, R programming language for ML and Python programming language for DL
have been used with Microsoft Azure GPU machines.

Results: Sample width; N = 200; best classification performances in ML methods, Random Forest (RF)
0.73 Accuracy (Acc.) (95% GA [0.60; 0.83], 0.73 Sensitivity, 0.73 Specificity) and CART 0.73 Accuracy
(Acc.) (95% GA [0.60; 0.83], 0.70 Sensitivity, 0.76 Specificity), while DL 0.60 Acc. (95% CI [0.52; 0.64],
0.65 Sensitivity, 0.57 Specificity). For N = 600; MLM methods of DVM 0.78 Acc. (95% Cl [0.72; 0.84], 0.84
Sensitivity, 0.73 Specificity), DL achieved 0.64 Acc. (95% Cl [0.62; 0.63], 0.60 Sensitivity, 0.57 Specificity).
When the sample size is increased to a maximum of 1000, it can be said that the change in correct
classification success for both ML and DL are not affected; In ML, Support vector machines (SVM) 0.75
Acc. (95% GA [0.69; 0.79], 0.74 Sensitivity, 0.75 Specificity), whereas DL obtained 0.64 (95% GA [0.62;
0.65], 0.58 Sensitivity, 0.60 Specificity).

Conclusion: In ML-based studies, the most curious issue is which method will make better estimation in
studies with high dimensional data. The weakest point of this kind of comparison studies are the lack of
real big data applications. In this study, the most commonly used GWAS dataset was compared with the
classical ML methods and DL methods. The relationships between the genetic variation data and the
sample size were taken into consideration. In recent years, especially in the data sets where the
relationships between independent variables are very high, the ratio of estimation to SVM is high. In
our study, the highest result was obtained with DVM regardless of sample size. This proves the success
of nonlinear ML methods that are frequently encountered in genetic data.

Keywords: Classification, Single nucleotide polymorphism, Machine Learning, Deep Learning.

References

90



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Sozlu Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

1. [1] Szymczak, S., Biernacka, J. M., Cordell, H. J., Gonzalez-Recio, O., Kénig, I. R., Zhang, H., & Sun,
Y. V. (2009). Machine learning in genome-wide association studies. Genetic epidemiology, 33
(S1), S51-557.

2. [2]Teo, Y.Y.(2008). Common statistical issues in genome-wide association studies: a review on
power, data quality control, genotype calling and population structure. Current opinion in
lipidology, 19 (2), 133-143.

3. [3] Hong, E. P., & Park, J. W. (2012). Sample size and statistical power calculation in genetic
association studies. Genomics & informatics, 10 (2), 117.

91



KISA SOzLU BILDIRILER
SHORT ORAL PRESENTATIONS



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Kisa Sozli Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Short Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

K1

Comparison of Diagnostic Performance of Binary - Multliclass ROC Analysis and Multinomial Logistic
Regression by Using Glasgow Coma Scale Levels

Arzu BAYGUL!, Neslihan GOKMEN?

1 Department of Biostatistics, Ko¢ University, Istanbul - TURKEY
2 Basic Sciences, Istanbul University, Istanbul - TURKEY

Aim: The use of Receiver Operator Characteristic (ROC) analysis for model selection and threshold
optimization has become a standard practice for the design of two class pattern recognition systems.
Multi-class operating characteristics are a generalization of two classes of receiving operator
characteristics. A challenge to this method is the complexity of the calculation with an increasing
number of classes. In this study, multi-class ROC calculations are presented and a 3-category
classification study is performed. For this purpose, it was aimed to determine the AUC for CRP according
to Glasgow Coma Scale (GCS).

Method: The CRP levels of the 45 patients included in the study were measured and GcS scores were
collected for three different risk statement which were low risk, moderate risk and high risk. To
determine the classification power of GCS multi-class ROC analysis were used and multinomial logistic
regression was utilized to evaluate the affect of GCS to CRP. Analyzes were carried out using R-pROC
package.

Results: According to pairwise calculations of AUC in binary levels, AUC is found higher than >.70. The
average of pairwise AUC values are calculated equal to multi-class AUC value which is 0.706. The results
show the power of GKS levels is significant for CRP. According to the results of multinomial logistic
regression analysis, when the low risk level was taken as the reference category, the effect of CRP was
found to be significant at the modarate risk level. This result is in parallel with pairwise AUC (low vs.
modarate) values calculated in binary.

Conclusion: According to the findings and application results; the average of pairwise AUC values are
equivalent to multi-class ROC analysis. AUC values of significant levels in multinominal logistic regression
were also high for GCS application.

Keywords: multiclass ROC, multinomial logistic regression, AUC
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K2
Degisim NoktasI Analizi
ismet DOGAN! Nurhan DOGAN!

1Afyonkarahisar Saghk Bilimleri Universitesi, Tip Fakiiltesi,
Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali, Afyonkarahisar-TURKIYE

Amag: Bu calismada, ayni veride bir veya birka¢ degisim noktasini tespit etmek icin yaygin olarak
kullanilan degisim noktasi yontemleri (Birikimli Toplam - CUSUM, Pettitt Yontemi ve Hata Kareler
Ortalamasi Minimizasyonu Yéntemi) gézden gegcirilmistir.

Yontem: Yapisal degisim problemlerini test etmek istatistikte 6nemli bir konudur. Degisim noktasi
belirlemede oncelikle dikkate alinan veri, t zamanindan 6nceki ve t zamanindan sonraki veriler olmak
ikiye parcalanmaktadir. Degisim noktasl tespitinde kullanilan klasik istatistiksel formdller, t zamanindan
onceki ve sonraki verilere ait olasilik dagilimlarini g6z 6niinde bulundurmakta ve iki dagilim énemli
olctde farkli ise t zaman noktasini bir degisim noktasi olarak kabul etmektedir. Bu ifade matematiksel
olarak asagidaki sekilde ifade edilmektedir; {Y; } ilgilenilen degiskene ait t anindaki gozlenen deger olsun.
F; ve F, ise sirasiyla t zamanindan dnceki ve sonraki verilerin sahip oldugu dagilimlari gostersin. Eger,

{Yt~F1 t< t*}
YE~F2 t 2 t*

ise t* zamani bir degisim noktasidir. Degisim Noktasi Analizi'nde amac 6nceden belirlenen bazi yanlis
alarm oranlarini da («) dikkate alarak degisimin basladigi andan itibaren mimkin olan en kisa srede
t* belirlemektir. Bilimsel olarak problem,

HO : Xl’XZl s "Xﬂ.~F1

H, : X;~F,, Xj~F2, i=12,....,v—=1, j=v,v+1,...,n

hipotezinin test edilmesidir. Burada X4, X5, ....., X;; bagimsiz gdzlem degerlerine ait 6rneklemi, Fyve F,
ise sirasiyla f; ve f, yogunluk fonksiyonlarina karsilik gelen dagilim fonksiyonlarini géstermektedir. F; ve
F, dagilim fonksiyonlarinin bilinmesi gerekli degildir. Bilinmeyen v parametresi, 2 < v <n degisim
noktasi olarak isimlendirilir.

CUSUM
X1, X3, ....., X, n tane ardisik veri olsun. Bu verilerden yararlanarak Sy, S1,S3, ....., Sy, ile gosterilen

birikimli toplamlar ve bunlardan yararlanarak degisim noktasi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

n

_ i=1%i _
sz, SL-=Si_1+(xi—x), SO=O
Degisim Noktast = |S;| = max |S; |

1=0,1,.....n
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Pettitt Yontemi
k
n
Dij =Sgn(xi _Xj), Uk,n ZZZ D’-J
= j=k+1

Degisim Noktast —» K,, = max |Ukn|
1<ksn !

Hata Kareler Ortalamasi Minimizasyonu Yontemi

k n
_ _di=aXi _ Ai=k+1%i

X1 = X =
k-’ n—k

MSE (k) = zk:(xi - %)%+ zn: (x; — %)?

i=k+1

Degisim Noktast — 1nr}(in MSE (k)
<ksn

Kisa SozIu Bildiriler
Short Oral Presentations

Sonug ve Tartisma: Bircok uygulamada, yapisal degisimin ne zaman gercgeklestigini bilmek faydahdir.

Degisim Noktasi Analizi hem uygulamali hem de teorik istatistikte 6nemlidir. Literatlrde, bu calismada

dikkate alinan degisim noktasi tespit yontemlerinin karsilastirildigl bir calisma bulunmamaktadir. Farkl

veri setlerinden elde edilen similasyon sonuclarina gore, degisim noktalarini tespit etmek icin bu

yontemlerin basit ve etkili ydntemler oldugu sonucuna ulasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serileri analizi, ardisik veri analizi, degisim noktasi belirleme, CUSUM, Pettitt

yontemi, hata kareler ortalamasi minimizasyonu
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K2
Change-Point Analysis (CPA)
ismet DOGAN! Nurhan DOGAN!

1Afyonkarahisar Health Sciences University, Faculty of Medicine,
Department of Biostatistics and Medical Informatics, Afyonkarahisar-TURKEY

Aim: In this study, the three most popular CPA methods to detect one or several change points, CUSUM,
Pettitt Method and Mean Squared Error Minimization Method are reviewed.

Method: Testing on structural change problems has been an important issue in statistics. A typical
statistical formulation of change-point detection is to consider probability distributions from which data
in the past and present intervals are generated, and regard the target time point as a change point if
two distributions are significantly different. Let {Y;} be an observed process in discrete time. The time
moment t* is a change point with F; and F, distribution functions if

{Yt~F1 t< t*}
Y}""FZ t 2 t*

The goal is to detect t* as soon as possible after its occurence, under some predefined false-alarm rate
a. Formally, the problem is that of hypothesis testing:

HO : Xl’XZ!"""Xn~F1
Hy: X;~Fy, X;~F,,  i=12,..,v—1, j=vv+1,...,n

where Xq, X5, ....., X, is a sample of independent observations, F; and F, are distribution functions
with corresponding density functions f; and f,, respectively. The distribution functions F; and F, are
not necessary known. The unknown parameter v, 2 < v < n is called a change point.

CUSUM

Let X4, X5, ....., X, represent the n data points. From this, the cumulative sums Sy, S1, S5, ....., Sy, are
calculated. The cumulative sums are calculated as follows:

n
. x.
f=£, S;=Si1+ (=%, So=0

Change Point — |Si| = max |S]
i=0,1,....n

Pettitt Method
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k
n
Dij = Sgn(xi — x]'), Uk,n = ZZ D’-J
= j=k+1

Change Point - K,, = max |U,
9 n 15k5n| k,n|

Mean Squared Error Minimization

7 = {'(=1xi 7 2211'1=k+1xi

1 k77 n—k
k n

MSEGD) = ) = %)% + ) (=)
i=1 i=k+1

Change Point — 1nr}(in MSE (k)
<ksn

Kisa SozIu Bildiriler
Short Oral Presentations

Results and Conclusion: In many applications, it is useful to know when the structural change occurred.

CPA is important in both applied and theoretical statistics. In the literature, there is no comparative

study involving the change point detection methods considered. According to the results obtained from

our simulations for different conditions, it is concluded that these three methods are simple and

effective methods to detect change points.

Keywords: Time series analysis, sequential data analysis, change point detection, CUSUM, Pettitt

method, Mean Squared Error Minimization
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K3

Alzheimer Hastalarinda Bayesci Hizlandiriimig Basarisizlik Stiresi Modelinin Cox Oransal Hazard Modeliyle
Karsilastiriimasi: Bir Gergek Veri Uygulamasi

ligin Asena CEBECI'", Damla OZTURK?, Basak DOGAN?, Nural BEKIROGLU?

1 Marmara Universite Saglik Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik Anabilim Dal, Istanbul
2 Marmara Universite, Dis Hekimligi Fakiiltesi, Periodontoloji Anabilim Dali, Istanbul
3 Marmara Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik AnabilimDali, Istanbul

Amag: Bayesci yaklasimda onsel bilgi ile 6rneklemden saglanan bilgi birlestirilerek parametrenin sonsal
dagilimi elde edilir. Bu ¢alismanin amaci, agiz saghg gostergelerinin Alzheimer hastalarindaki demans
siddeti durumuna gore o6nsel dagilim kullanilarak Bayesci Hizlandirilmis Basarisizlik Sdresi (HBS)
modeliyle tahminlenmesidir.

Yéntem: Marmara Universitesi Periodontoloji Balimi ile gerceklestirilen bu calismada istanbul’da iki
farkli merkezden 36 Alzheimer hastasina ulasiimistir. Takip siresi Alzheimer hastalik stiresi ve basarisizlk
ileri demans olarak c¢alismaya alinmistir. Toplanan 30 bagimsiz degiskenin tek degiskenli analizi
sonucunda Geriatrik Agiz Saghgi Degerlendirme indeksinin fonksiyonel boyutu (GOHAI fonksiyonel),
DMFT (curuk, kayip, dolgulu disler) indeksi ve Agiz Dis Bakim Sikligi istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir.
Once Cox Oransal Hazard (COH) ile tahmin modeli olusturulmus daha sonra Bayesci HBS modeli ile analiz
edilmistir. Bayesci HBS modeli Weibull dagilimi ve parametre tahmini icin Markov Zinciri Monte Carlo
(MCMC) simulasyonu kullaniimistir. Bayesci HBS ¢ok degiskenli analizinde onsel dagihimlar; GOHAI
fonksiyonel degiskeni icin beta (8, 2) dagilimi ve DMFT degiskeni icin normal (23, 4) dagilimi olarak
alinmistir. Agiz Dis Bakim Siklig1 degiskeniicin giinde en az bir defa agiz bakimiyapanlar referans kategori
olarak kabul edilmistir. Model uyumu Sapma Bilgi kriteri (DIC) ile degerlendirilmistir. Analizler Stata
paket programi ile gergeklestirilmistir.

Bulgular: COH modeli analizine gore, tek degiskenli analizde anlamli olan Ug¢ degisken arasindan sadece
GOHAI fonksiyonel degiskeni istatistiksel olarak anlamli ¢tkmistir [Hazard Oran:0.77, %95 Glven Aralig:
0.65 — 0.97]. Bayesci HBS modelinde sonucunda GOHAI fonksiyonel [Zaman Orani(Z0):1.50, %95 Kredi
Araligi: 1.24-1.91], DMFT [Z0:0.95, %95 Kredi Araligi: 0.89-1.02], Agiz Dis Bakimi Sikligi haftada 2
defadan az olma durumu [Z20:4.45, %95 Kredi Araligi: 0.79-18.84] ve haftada birka¢ defa olma durumu
[20:1.94, %95 Kredi Aralig1: 0.41-5.95] olarak hesaplanmistir. Bayesian HBS modelinde sadece GOHAI
fonksiyonel degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Hasta agiz sagliginin fonksiyonel
kalitesindeki artis hizinin 1.50 olmasi; demansin ileri seviyelere gecme siresini yariladigl anlamina
gelmekte ve hastalarin ileri demans seviyesine gegisini yavaslatmaktadir. Modelin, DIC degeri ve MCMC
simulasyonu icin Kabul Hizi (Acceptance rate) sirasiyla 84.45 ve 0.34 olarak hesaplanmistir.

Sonug: Sonug olarak, Alzheimer hastalari gibi ¢alisiimasi zor bir hasta grubunda s6z konusu olan kguk
orneklemin tasidigi bilgiler cok dnemli ve degerlidir. Boylesi kiiclik drneklem calismalarinda Bayesci
yaklasimin COH yaklasimina goére hem klinik hem de biyoistatistiksel agidan daha iyi sonuclar verdigi
gozlenmistir.

Anahtar kelimeler: Bayesci Hizlandiriimis Basarisizlik Stresi Modeli, Alzheimer, Cox Oransal Hazard
Modeli
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Bayesian Accelerated Failure Time Model Application in Alzheimer’s Disease Patients and Its Comparison
with Cox Proportional Hazard Model: A Real Data Application

ligin Asena CEBECI", Damla OZTURK?, Basak DOGAN?, Nural BEKIROGLU?

IMarmara University Institute of Health Sciences, Department of Biostatistics, Istanbul
“Marmara University Faculty of Dentistry, Department of Periodontology, Istanbul
*Marmara University School of Medicine, Department of Biostatistics, Istanbul

Aim: In Bayesian approach, priors and information obtained from the sample are used to estimate
parameters’ posterior distributions. Aim of this study is to estimate oral health indicators for Alzheimer’s
disease patients according to dementia severity through utilizing informative priors with Bayesian
Accelerated Failure Time (AFT) model.

Method: This study is carried out with Marmara University Department of Periodontology, and 36
Alzheimer’s disease patients from two centers in Istanbul were participated. Follow up time was
Alzheimer’s disease duration, and the failure event was having severe dementia. The univariate analysis
was performed for 30 covariates, amongst them Geriatric Oral Health Assessment Index functional
dimension (GOHAI functional), DMFT (number of decayed, missing and filled teeth) index and Oral Care
frequency were found statistically significant. Firstly, Cox Proportional Hazard (CPH) model was
performed on the survival data. Then Bayesian AFT model was performed with Weibull distribution and
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simulation for the parameters’ estimation of posterior distribution.
Prior distributions for the covariates of GOHAI functional and DMFT were beta (8, 2) distribution, and
normal (23, 4) distribution respectively. Daily oral care was used as a reference category for the variable
Oral Care frequency. Deviation Information Criteria (DIC) of the models was calculated to evaluate the
model fit. The analyzes were performed with Stata program.

Results: CPH model showed that the GOHAI functional as the only statistically significant covariate
[Hazard Ratio:0.77, 95% Confidence Interval: 0.65-0.97]. Results of the multivariate model were as
follows; GOHAI functional [Time Ratio(TR):1.50, 95% Credible interval 1.24-1.91]. DMFT [TR:0.95, 95%
Credible interval 0.89—1.02], Oral Care frequency of less than 2 times a week [TR:4.45, 95% Credible
interval: 0.79-18.84], and Oral Care frequency of several times a week [TR: 1.94, 95% Credible interval
0.41-5.95]. Bayesian AFT model indicated that the GOHAI functional as the only statistically significant
covariate. The TR value of 1.50 could be interpreted as the functional dimension of oral health increases,
patient’s progression of severe dementia slows down. The DIC value of the model and the Acceptance
rate for MCMC simulation were 84.45 and 0.34, respectively.

Conclusion: Information obtained from a small sample is very important and valuable especially for a
group of patients where it was difficult to conduct a research, such as Alzheimer's disease. In our study,
we found that that the Bayesian approach seems to have better clinical and statistical results than the
CPH approach in small sample.

Keywords: Bayesian Accelerated Failure Time Model, Alzheimer’s Disease, Cox Proportional Hazard
Model
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Ka
Engelli Kadinlarda Psikiyatrik Belirti Dagilimi
ismail YILDIZ, Omer SATICI, Remzi OTO

Biyoistatistik Anabilim Dali, Tip Fakiiltesi, Dicle Universitesi
Ruh Saghgi ve Hastaliklart Anabilim Dali, Tip Fakiiltesi Dicle Universitesi

Amag: Engelliler toplumun énemli bir b6liminl olusturmalarina ve bu yonde yapilmis bir cok yasal
iyilestirici dizenlemeye karsin, hala bir ¢ok psiko-sosyal sorunlar yumaginda yasamlarini stirdirmek
zorunda kalmaktadirlar. Genel olarak yasanan sorunlar, engelli, kadin olunca daha zor durumlara
hazirlikli olmasi kaginilmaz olmaktadir. Yasanan ekonomik, sosyal, kiltirel sorunlar ve engellilere yonelik
kalip yargilar, 6nyargilar engelli bireylerde ruhsal sorunlara da yol agmaktadir. Bu ¢alismada, daha dnceki
calismalarda eksik gorilen engelli kadinlar ele alindi. Diyarbakir ili Engelliler dernegine kayitli 600 Kadin
Uyeden ulasabilen 92 Engelli kadinda Psikiyatrik Belirti Dagihmi incelendi.

Yontem: Calismanin verileri 2016 yilinda toplanmaya baslandi. Herhangi bir alanda fiziksel engeli
bulunan kadinlarin yasadiklari psikiyatrik sorunlari saptamak, sorunlarin ¢6zimd igin yapilabilecekleri
planlamak acisindan, bireylerin sosyal ve demografik 6zelliklerini saptamaya yonelik, Gecerlilik ve
Guvenirlik Analizi yapiimis, Engelli birey Sosyo-Demografik anket formu ile SCL90-R Psikiyatrik Belirti
tarama testi uygulandi. Engelli kadinlarda, calisma ornekleminin baslangic ¢zellikleri olarak; kisilerin
medeni hali, egitimi, meslegi, engellilik nedeni, bedensel engel tipi incelendi. Engelli kadinlarda, calisma
ornekleminin baslangic ozellikleri ile Kadinlarda Yas Guruplari icin; somatizasyon, obsesifkompulsiz, int,
depresyon, kaygi anksiyete, 6fke dismanlik, fobik anksiyete, paranoid dastnce, psikotizm ve 10 ek
madde; Kolmogorov —Smirnov, Binom ve Odds Ratio testleri kullanilarak analiz edildi.

Bulgular: Engelli kadinlarda, c¢alisma 6rnekleminin baslangic o6zellikleri agisindan, inceledigimiz
degiskenlerden sirasiyla; medeni hali, egitimi, meslegi, engellilik nedeni, bedensel engel tipi, bedensel
engellilik egitimi alip almadigi, sivil toplum kurulusu Uyeligi, sivil toplum kurulusuna aktif katilip
katilmadigi ve anketteki l¢ sorunu aciklayip aciklamasi degiskenleri asisindan anlamli farklar
gozlendi(p<0.001).

Sonug: Engelli kadinlarin énemli bir béliminin, psikiyatrik belirti alanlarinda midahaleyi gerektirecek
dizeylerde sorunlar yasadiklari saptanmistir. Her g engelli kadindan biri (%35.9) sorunlarini herhangi
bir bedensel belirti ile ifade etmek durumunda kalmaktadir. Kisilerarasi iliskiler alani (%26.1) ile, 6fke ve
dismanlik (%26.1) ve uyku-yeme sorunlari(ek maddeler %25.0) alanlarinda daha yiksek olmak Gzere
sorunlar yasadiklari saptanmistir. Calismamizda sirasiyla; Somatizasyon, Obsesif Kompulsif, Kisilerarasi
lliskiler, Depresyon Ve Fobik Anksiyete gibi psikolojik belirtiler, kadinlarda en sik tespit edilmistir. Bu
durum kadin engelliler igin yeni bir dezavantajli durum yaratmis olup, engelli kadinlarin toplumsal
islevlerini sirdirmelerinde yeni bir sorun alanina yol agmaktadir. Psikiyatride engellilik halinin 6zellikle
kadinlarda ayrintili olarak degerlendirilmesi, koruyucu ve dnleyici ruh sagligi programlari gelistirilmesi
acisindan 6nem tasimaktadir.
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K5

Bas Boyun Diseksiyonu Yapilan Kanserli Olgularda Skapular Diskineziyi Tahminlemek igin Goriintiileme
Yontemlerinin Performansinin Degerlendirilmesi

Su OZGUR?, Pembe KESKINOGLU?, Hande Melike HALAC?, Aybiike Cansu KALKAN?, Seher OZYUREK®, Ali
BALCP, Ersoy DOGAN®, Ahmet Omer iKiZ®, Arzu GENC®
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:Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim AD, Izmir
3Dokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi, Radyoloji AD, [zmir
+Dokuz Eyliil Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiist, [zmir
SDokuz Eyliil Universitesi Tip Fakiiltesi, Fizik Tedavi ve Rehabilitasyon Yiiksekokulu, [zmir
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Amag: Bas boyun kanserlerinde boyun diseksiyonu gerceklestirilirken aksesuar sinir hasari sik
gorilmektedir. Aksesuar sinir hasari trapez kasinin islevini etkiler ve skapular diskinezi gorular.
Operasyon 6ncesi de kitlenin yerlesim yeri nedeniyle bu sinirin etkilenimi gorilebilmektedir. Bu pilot
calismanin amaci boyun kanserli hastalarda diseksiyon éncesi skapular diskinezi varligini tahminlemede
kas kitle olciminin manyetik rezonans (MR) ve ultrasonografi (USG) ile performanslarinin
degerlendirmektir.

Yontem: Bas boyun kanserli 14 hasta (11 erkek, 3 kadin) calismaya dahil edilmistir. 14 hastanin hem sag,
hem sol tarafindan kas kalinlklari 6lcimi USG ve MR gorintileme ile degerlendirilmis olup skapular
diskinezi varligi ise McClure ve ark. tarafindan tanimlanan prosedire gore Skapular Diskinezi Testi ile
belirlenmistir. Olctimlerin diskineziyi éngérme performanslari ROC analizi ile degerlendirilmistir. Trapez
kasi kalinliklari alt, orta ve Ust trapez olmak Gzere 3 ayri bolgeden degerlendirilmistir. Gorlintilemelerde
kas yapisini en iyi ortaya koyan bolimler orta-Ust ve alt olarak siralanmaktadir. Bu nedenle Ust ve orta
boélimdeki dlctimlerin performansi daha 6n planda incelenmistir.

Bulgular: Sekiz hastada diskinezi saptanmamistir. Diger hastalarda hafif/orta/keskin bulgular elde
edilmistir. USG ile sag st trapez bolgesi diskinezi varligi ROC egrisi altinda kalan alan istatistik olarak
degerlendirildiginde ayirt edici saptanmistir (AUC=0,917, p=0,010). incelenen 14 hastada lezyonlarin

., n

sag taraf agirlikl olmasi nedeni ile “n” yeterliginden kaynakh ayirt edicilik sag tarafta saptanmistir.

Sonug: Aksesuar sinir hasari gelisen durumda, trapez kas islev yitimi gerceklesmeden, sorunu invaziv
olmayan ucuz, hastaya rahatsizlik vermeyen gorintileme yontemleri ile erken tespit etmek 6nemlidir.
Bu 6n c¢alismanin sonuglarina gore Ust trapez bolgesinde diskinetik hareket varligi USG kas kalinlig
olctimleri ile tahminlenebilmektedir. Bulgu ve sonuclarimiz operasyon oncesi belirtiler icin gecerlidir.
Operasyon sonras! 6. aya kadar izlem ile ayni gériintileme tekniklerinin disknezi ile birlikte, trapez kas
fonksiyonu olan omuz hareketlerinin sinirlanmasinin gelisimi (donuk omuz) icin ayirt ediciligi boylamsal
olarak calisilacaktir. Engelliligin erken tani ile dnlenmesi, siddetinin azaltiimasi icin tani testlerinin
performansinin incelenmesi nem tasimaktadir.

Tesekkir: Bu calisma, Dokuz Eylul Universitesi 6zgelirleri ile Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon
Birimi tarafindan 2017.KB.SAG.053 proje numarasi ile desteklenmektedir

Anahtar Kelimeler: ROC, skapular diskinezi, trapez kas kalinligi

Tablo 1.Trapez kasi disknezisini belirlemede goriintilleme yontemlerinin performanslari
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Kas Yontem AUC p degeri Cl

. USG 0,917 0,010 0,767 - 1,000
Preop iist trapez R MR 0,563 0,699 0,244 - 0,881
Preop iist trapez L USG 0,729 0,156 0,449 - 1,000
MR 0,646 0,366 0,339 -0,953
Preop orta trapez R USG 0,813 0,043 0,567 - 1,000
MR 0,688 0,245 0,350 - 1,000
Preop orta trapez L USG 0,792 0,071 0,527 - 1,000
MR 0,583 0,606 0,251 -0,916
Preop alt trapez R USG 0,729 0,156 0,436 - 1,000
MR 0,667 0,302 0,352 - 0,981
Preop alt trapez L USG 0,51 0,949 0,181 - 0,840
MR 0,656 0,333 0,350 - 0,963

p<0,05 Anlamlilik diizeyi, AUC: Egri altinda kalan alan CI: Giiven Araligi R: Sag L: Sol
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5. doi: 10.1016/j.math.2008.12.005

Michener L.A., Subasi Yesilyaprak S.S., Seitz A.L., Timmons M.K., Walsworth M.K, Supraspinatus
tendon and subacromial space parameters measured on ultrasonographic imaging in
subacromial impingement syndrome, Knee Surgery Sports Traumatology Arthroscopy, 23, 363-
69, (2015).

Nibu K., Ebihara Y., Ebihara M., Kawabata K., Onitsuka T., Fujii T., Saikawa M., Quality of life after
neck dissection: a multicenter longitudinal study by the Japanese Clinical Study Group on
Standardization of Treatment for Lymph Node Metastasis of Head and Neck Cancer,
International Journal of Clinical Oncology,15, 33-8, (2010).

O’Sullivan C., Bentman S., Bennett K., Stokes M., Rehabilitative ultrasound imaging of the lower
trapezius muscle: technical description and reliability, Journal of Orthopaedic and Sports
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K5

Evaluation of the Performance of Imaging Methods in Cancer Patients Who Has Head and Neck
Dissection to Estimate Scapular Dyskinesia

Su OZGUR?, Pembe KESKINOGLU?, Hande Melike HALAC?, Aybiike Cansu KALKAN*, Seher OZYUREK®, Ali
BALCP, Ersoy DOGAN®, Ahmet Omer iKiZ®, Arzu GENC®

1Ege University Faculty of Medicine Department of Biostatistics and Medical Informatics, [zmir
:Dokuz Eylul University Faculty of Medicine Department of Biostatistics and Medical Informatics,
Izmir
3Dokuz Eylul University Faculty of Medicine, Department of Radyology, [zmir
+Dokuz Eylul University, Institute of Health Sciences, Izmir
5Dokuz Eylul University Faculty of Medicine, School of Physical Therapy And Rehabilitation
Department of Physiotheraphy and Rehabilitation, Izmir
sDokuz Eylul University Faculty of Medicine, Department of Otolaryngology, Izmir

Aim: Accessory nerve damage is common in neck and neck dissection in head and neck cancers.
Accessory nerve damage affects the function of the trapezoidal muscle and scapular dyskinesia occurs.
Preoperatively, this nerve may be affected due to the location of the mass. The aim of this pilot study
was to evaluate the performance of muscle mass measurement by MRI and USG in predicting the
presence of scapular dyskinesia before dissection in patients with neck cancer.

Method: Fourteen patients (11 males, 3 females) with head and neck cancer were included in the study.
Imaging measurements were taken from both right and left neck of 14 patients. ROC analysis was used
to evaluate the predictive performance for dyskinesia. Measurements were taken from different regions
of the muscle mass (lower, middle and upper). In the imaging, the sections that best reveal the muscle
structure are listed as middle-upper and lower. Therefore, the performance of the measurements in the
upper and middle sections has been examined in the foreground.

Results: Dyskinesia was not detected in eight patients. Mild / moderate / sharp dyskinetic findings were
obtained in other patients. The presence of dyskinesia in the upper right trapezoidal region by USG was
found to be discriminative when the area under the ROC curve was evaluated statistically (AUC =0.917,
p =0.010). Since the masses were located on the right-sided in the majority of patients, the number of
cases on the right-sided was sufficient, and the discrimination was detected on the right-sided.

Conclusion: In the case of accessory nerve damage, it is important to detect the problem early with non-
invasive, inexpensive, uncomfortable imaging methods before the loss of trapezoidal muscle function.
According to the results of this preliminary study, the presence of dyskinetic motion in the upper
trapezoid region can be estimated by USG muscle thickness measurements. Our findings and results are
valid for preoperative symptoms. In the follow-up up to the 6th postoperative period, the same imaging
techniques will be studied longitudinally for the development of the restriction of shoulder movements
with dysfunctional and trapezoidal muscle function (dull shoulder). It is important to examine the
performance of diagnostic tests to prevent disability with early diagnosis and to reduce its severity.

Acknowledgment: This study was supported by Dokuz Eylul University Scientific Research Projects
Coordination Unit with project number 2017.KB.SAG.053

Keywords: ROC, scapular dyskinesia, trapezius muscle thickness
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Table 1. Performances of imaging methods in determining the dyskinesia of triple muscle
Muscle Methods AUC p value Cl
Preop Upber trapezoidal R USG 0,917 0,010 0,767 - 1,000
b Upper trap MR 0,563 0,699 0,244 - 0,881
Preop Ubber tranezoidal L USG 0,729 0,156 0,449 - 1,000
b upper trap MR 0,646 0,366 0,339 - 0,953
. . USG 0,813 0,043 0,567 - 1,000
Preop middle trapezoidal R MR 0.688 0,245 0,350 - 1,000
. . USG 0,792 0,071 0,527 - 1,000
Preop middle trapezoidal L MR 0,583 0,606 0,251 - 0,916
Preop lower trapezoidal R USG 0,729 0,156 0,436 - 1,000
P P MR 0,667 0,302 0,352 - 0,981
Preop lower trapezoidal L USG 0,51 0,949 0,181 -0,840
P P MR 0,656 0,333 0,350 - 0,963
p<0,05 Significance level, AUC: Area under the curve CI: Confidence Interval R:Right L:Left
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K6
Yiiksek Kayip Gézlem Oranina Sahip Calismalarda Derin Ogrenme Uygulamasi (VUR ve IYE)
Su OZGUR?, Pembe KESKINOGLU?, Erdal COSGUNZ, Timur KOSE!, Ahmet KESKINOGLU*
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Amag: Gercek hayattaki veriler eksik, glrltli ve tutarsiz olma egilimindedir. Verileri yok sayma
yaklasimi genellikle sinif etiketi eksik oldugunda (temel hedefin siniflandirma oldugu varsayilirsa) veya
bircok nitelik rasgele olarak satirlarda eksik oldugunda yapilir. Fakat, veri setinde bdyle satirlarin ylzdesi
ylksekse, tahminlerin disik performansina neden olur. Derin 6grenme (DL) temelli yaklasimlar, veri
setindeki eksik degerleri ihmal / yok etmeden veri setini degerlendirebilmektedir. Vezikoureteral refli
(VUR) ve idrar yolu enfeksiyonu (iYE) ile ilgili hastane kayitlarinda, demografik ve klinik ozelliklere,
laboratuvar bulgularina ve gorintileme verilerine sahip tam olgularin sayisi cok disaktar.

Yéntem: Bu calismada, Ege Universitesi Tip Fakiltesi Hastanesi ve SBU Tepecik Egitim ve Arastirma
Hastanesi'nden retrospektif kesitsel bir calisma ile elde edilen 611 pediatrik hastanin (425 VUR, 186 IYE,
%22,9 kayip orani) verisi kullaniimistir. CNTK (The Microsoft Cognitive Toolkit); fiziksel bulgular,
laboratuvar ve gorintileme bulgularint iceren 39 6zellik ile farkli modelleri degerlendirmek icin
kullanmistir. CNTK, Microsoft Research tarafindan gelistirilen bir DL g¢ercevesidir. CNTK, sinir aglarini
yonlendirilmis bir grafik araciligiyla bir dizi hesaplama adimi olarak tanimlar. Derin sinir agi uygulamasi
128 gizli katman ve L1 ve L2 = 0.001 secimi ile sonlandiriimistir. Son egitim modeli icin Epoch degeri 5
ve yineleme sayisi 800'dur. Test / egitim seti orani tim analiz igin 20/80'dir.

Bulgular: VUR / IYE'nin ayirici tanisinda DL yéntemiyle (¢ farkli model degerlendirilmistir. Model I'e
ultrasonografik degisken icermeyen, 14 klinik ve 16 laboratuvar degiskeni dahil edildi. Model II'ye ekstra
iki ultrasonografik degisken eklenmistir. Model lll'e 14 klinik, 16 laboratuvar ve 10 ultrasonografik
degisken (9 hidronefroz ve 1 dilatasyon) dahil edilmistir. Model Ill; 0,777 tamlik, 0,809 duyarhlk ve
pozitif dngorl degeri (PPV) 0,850 ile en yiksek performansi gostermistir (Tablo 1).

Table 1. Modellerin performanslarinin karsilastirmasi

Modellerin performanslarinin kargilastirmasi

0,9 — )
Model | | Model Il | Model Il - O oo osm [ :
os
Tamlik 0,571 0,674 0,777 o
PPV 0,578 0,688 0,850 o
Model | Maodel II Model Il
Duya rl | | | k 0,709 0,774 0,809 @ Tamlik Pozitif Ongérii Degeri [ Duyarhiik

Sonug: Ozellikle klinik arastirmalarda, eksik degerleri olmayan veri setleri elde etmek zordur. DL
modelleriyle, arastirmacilar var olan tiim verileri sentetik atama yéntemleri uygulamadan kullanabilirler.
Ote yandan, derin 6grenmeyle; daha dogru tahminler yapmak ve tekrarlanabilir analizlerle hizli, glivenilir
sonuglar almak mimkinddar.
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Applied Deep Learning on Studies with High Missing Ratio (VUR and UTI)
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Aim: Real-world data tends to be incomplete, noisy and inconsistent. Ignore the data row approach is
usually done when the class label is missing (assuming goal is classification) or many attributes are
randomly missing from the row(not just one). But clearly it leads to poor performance if the percentage
of such rows is high. Deep learning (DL) based approaches can evaluate the dataset without
omit/impute missing value from dataset. In the hospital records for vesicoureteral reflux(VUR) and
urinary tract infection(UTI), the complete number of cases with demographic and clinical characteristics,
laboratory findings and imaging data are very low.

Method: The data set used in this study included 611 pediatric patients(425 with VUR, 186 with UTI,
22.9% missing ratio) from Ege University and Tepecik Training and Research Hospital obtained through
a retrospective cross-sectional study. CNTK have used for evaluating different models for 39 features
(physical findings, laboratory and imaging findings). This is a DL framework developed by Microsoft
Research. CNTK describes neural networks as a series of computational steps via a directed graph. Deep
neural network implementation finalized with 128 hidden layer and L1 and L2=0.001 selection. Epoch
value is 5 and numbers of iterations are 800 for final training model. Testing/training sample ratio is
20/80 for the entire analysis.

Results: Three different models were evaluated by DL for differential diagnosis of VUR/UTI. In Model |,
14 clinical and 16 laboratory variables without any ultrasonographic variables were included. Extra two
ultrasonographic variables were added to Model Il. In Model lll, 14 clinical, 16 laboratory, and 10
ultrasonographic variables (9 hydronephrosis and 1 dilatation) were included. Model lll showed the best
performance with high accuracy (0.777), precision(0.850) and recall(0.809) for differential diagnosis
(Table 1) via DL.

Conclusions: Especially in clinical researches, it is difficult to obtain datasets without missing values. With
DL models, researchers can use the all existed data without adding synthetic imputations. On the other
hand, it is possible to make more accurate estimates and obtaining results with fast, reliable and
repeatable analysis.

Acknowledgment: This study was supported by TUBITAK with project number 1145011.

Keywords: Deep Learning, Data Mining, Missing Values, VUR, IYE
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Table 1. Performance of the models

Criteria Model 1 Model II Model III
Accuracy 0.571 0.674 0.777
Precision 0.578 0.688 0.850
Recall 0.709 0.774 0.809
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K7

Biyoistatistik Egitim Algimin Yolculugu ve Diger Ogrencilerde Bunu Gelistirmek icin Bir Fikir

Bayazit CAN

Tip Fakiiltesi, Trakya Universitesi, Edirne

Amag: Tip Fakiltesi'nde aldigim birinci sinif biyoistatistik dersleri sonucunda nasil bir biyoistatistik algisi
edindigimi ve okudugum biri akademik(THE ANALYSIS of BIOLOGICAL DATA) ve 1 popiiler(OUTLIERS
Malcolm Gladwell) iki kitapla bu algimin nasil gelistigini anlatmak,eger 6gretim Uyeleri tarafindan uygun
gorulurse ilgili akademik kitabi dilimizekazandirmak igin ¢calisma baslatmak.

Yontem ve Bulgular: Tip fakiltesine gelmeden 6nce 6zellikle sinirbilim ve beslenme ile ilgili bircok
popdler bilim kitabi okudum. Dikkatimi ¢eken noktalardan bir tanesi doktorlarin bazi konularda
micadele halinde olmasi ve anlasamamalari idi.Fiziksel ve kimyasal kanunlara gore calisan insan viicudu
Uzerine yapilan arastirmalarin birbirlerinden farkl seyler sdylemeleri beni rahatsiz etti.Clinkli mantiksal
olarak insanlarin geldikleri poptlasyonlar farkli olsa bile vicut yapilar ayniydi ve bilimde ayni meselede
birden fazla dogru olamazdi. Ancak karmasik insan viicudu ve karmasik populasyonlar Gzerinde yapilan
arastirmalar bizi idealist bir yaklasimdan cok gercekci bir anlayisa zorluyor.Cinkd tibbi meselelerin
arkasindaki fiziksel gercekligi her zaman tam olarak bilemiyoruzBu gercekci anlayisi saglikli sekilde
edinmek de ancak biyoistatistigin dogru kullanimi ile mimkin gézikuyor. Biyoistatistigin dogru
kullanimi ile gercege yakin sonuglar elde edebiliriz.Okulda harcadigim biyoistatistik saatlerinden
cikarttigim dersler bunlar.

Daha 6nemlisinden bahsetmek, yani biyoistatistik algimin nasil genisledigine gelmek istiyorum.Gecen vyl
Universitesi kitiphanesinde Malcolm Gladwell isimli gazetecinin Outliers/Cizginin Disindakiler isimli
kitabini gérdm. Kitap etkileyici bir bicimde basari kavraminda biyoistatistiksel gerceklerin edindigi roll
gosteriyordu. Bu kitap beni Universite kiitiphanesinde biyoistatistik ile ilgili diger kitaplara g6z atmaya
itti ve harika bir kitap buldum. THE ANALYSIS of BIOLOGICAL DATA.Bu kitap ylksek diizeyde bir
matematiksel altyapi gerektirmeden ilging biyolojik ve tibbi érneklerle biyoistatistigin Snemini gosteriyor
ve cesitli makalelerle biyoloji istatistik iliskisinin nasil gelistigini anlatiyor.Ayni zamanda biyoistatistigin
yalnizca klinik arastirmalarda degil; glinlik hayatta daha genis bir hayat algisi yakalamakta anahtar rolde
oldugunu, insana daha aydin bir dislnce yapisi kazandirabilecegini gdsteriyor.Bunun da 6grencilere
kazandiriimasi cok dnemli.

Sonug: The Analysis of Biological Data kitabinin Turkgeye cevrilmesi Tlrkiye’deki biyoistatistik algisinin
degismesine katki sunar kanaatindeyim.
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K8

Akciger Kanserinde Yarisan Riskler
Sirin CETIN?, isa DEDE?

1 Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali
2 Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Onkoloji Anabilim Dali

Amag: Kaplan-Meier (K-M) teknigi yasam ¢ozlimlemesi verileri icin yasam olasiligini kestirmede en
popller yaklasimdir, fakat diger basarisizlik olaylarini degerlendirme imkani yoktur. K-M tekniginde
yasam olasiliklari hesaplanirken tek bir basarisizlik riski dikkate alinmakta olup, diger basarisizlik riskleri
sansirll olarak kabul edilmektedir. Bu durum ise veri kaybina sebebiyet vermektedir. Dolayisiyla veri ve
sansur ozelliklerine bagli olarak dogru modelin segilmesi dnem kazanmaktadir. Bu ¢alismada amacimiz
akciger kanseri hastalarinda tUm basarisizlik nedenlerini dikkate alan vyarisan riskler modelini
degerlendirmektir.

Yéntem: Bu amag ile, Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiltesi Tibbi Onkoloji Poliklinigine Ocak 2017 ile
Agustos 2019 tarihleri arasinda basvuran akciger kanseri tanisi almis 150 hastanin verileri incelenmistir.
Histolojik olarak tanisi dogrulanan hastalar calismaya alinmistir. Hastalarin tani anindaki klinik 6zellikleri
ve hematalojik parametrelerin prognoz Uzerine etkileri degerlendirilmistir. Akciger kanseri hastalari igin
yasam cozimlemesi, K-M yontemi ve yarisan riskler dikkate alinarak birikimli siklik yontemi ile
yapillmistir.  Hematolojik parametrelerin kesim degerleri ise 6lim olayl temel alinarak ROC egrisi
yardimiyla belirlenmistir. Analizler R programinda “finalfit” paketi kullanilarak yapilmistir.

Bulgular: K-M tekniginin akciger kanseri disi 6limleri sansirld veri olarak kabul etmesinden dolayi yasam
olasiliklarinin daha disuk sonuclar verdigi bulgulanmistir.

Sonug: Bu sebeple yasam ¢ozimlemelerinde tim basarisizlik risklerinin ilgilenildigi durumlarda yarisan
risk analizini kullanmanin daha isabetli sonuclar verecegi ifade edilebilir.
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K9

Turkiye'de 2009-2017 Yillari Arasinda Enfeksiyon’a Bagl Hastalik Mortalitesinde Trendlere Genel Bir
Bakig

Nurhan Dogan?, Nese Demirtiirk?, ismet Dogan*

'Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dall,
Afyonkarahisar
2Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi, Enfeksiyon Hastaliklari Anabilim Dali,
Afyonkarahisar

Amagc: Bu calismanin temel amaci, 2009-2017 déneminde enfeksiyon hastaliklari mortalite oranindaki
degisimi yas ve cinsiyete gore arastirmaktir.

Metod: 2009-2017 yillari icin bulasici hastalik mortalite verileri Tirkiye Ulusal istatistik Enstitist 6lim
veri tabanindan alindi. Yasa gore standartlastiriimis mortalite oranlari, WHO standart poptilasyonuna
gore dogrudan yontem kullanilarak hesaplandi. Joinpoint Regresyon Analizi, zaman icinde egilimlerdeki
onemli degisiklikleri belirlemek icin kullanildi. Bu yontem ile, degisim noktalari arasindaki yillik ylizde
degisim (APC) ve dikkate alinan dénemdeki ortalama yillik yizde degisim tahmin edilmektedir. Ayrica,
tahmin edilen bu degerler icin % 95 glven araliklari hesaplanmaktadir.

Sonuglar: 2009-2017 yillari arasinda Tarkiye'de enfeksiyon hastaliklari nedeniyle yaklasik 136.000 kisi
hayatini kaybetmistir. Bu kayiplarin ¢cogu (78.000'den fazla 6liim, neredeyse% 58'i) pndmoni tanisi almis
hastalardir. Enfeksiyon hastaliklarindan kaynaklanan yasa gore standartlastirilmis mortalite orani
9.8(2009)'den 26.3(2017)’e yikselmistir. Erkeklerde yasa gore standartlastiriimis bagirsak enfeksiyon
mortalite orani 2013 yilina kadar her yil dnemli 6lgtide artmistir (APC:% 100.1, p <0.05). Benzer durum
kadinlarda da gézlenmistir (APC:71.2%, p<0.05). 2009-2017 déneminde, hem erkek hem de kadinlarda,
ozellikle 2011 vyilindan itibaren, pndémoni, sepsis, HIV ve grip hastaliklarina ait yasa gore
standartlastiriimis  mortalite oranlarinda anlamli artislar gozlenmistir. Yas gruplarina gore
degerlendirildiginde, donem boyunca grip mortalitesi, tim yas gruplarinda 6nemli 6lgliide artmistir.
Pnémoni mortalite oranlarinda 0-4 ve 25-44 yas gruplarinda 2011 yilina kadar azalma ve 2011'den
doénem sonuna kadar dnemli artma gézlenmistir. Ayrica, diger yas gruplarinda dénem boyunca énemli
artislar yasanmistir. Sepsis mortalite oranina gore, 25-44 yas grubu hari¢ tim yas gruplarinda énemli
artislar gozlenmis, bu artislar 6zellikle 2012 yilindan sonra ortaya ¢ikmistir.

Tartigma: Enfeksiyonla iliskili 6lm oranlarini azaltmak igin yashlar icin koruyucu énlemler alinmali ve
grip, zatlrree ve sepsis yasli ntfusta dnleyici politikalarin odak noktasi olmalidir.

Anahtar Kelimeler: Enfeksiyon Hastaliklari, Mortalite, Joinpoint Regresyon Analizi
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K9

An Overview of Trends in Infection-Related Disease Mortality in Turkey Between 2009-2017
Nurhan Dogan?, Nese Demirtiirk?, ismet Dogan*

1 Afyonkarahisar Health Sciences University Faculty of Medicine, Department of Biostatistics and
Medical Informatics, Afyonkarahisar
2 Afyonkarahisar Health Sciences University Faculty of Medicine, Department of Infectious Diseases,
Afyonkarahisar

Objective: The main purpose of this study is to investigate the change in mortality rate of infectious
diseases in 2009-2017 period according to age and gender.

Method: Infectious disease mortality data for 2009-2017 were obtained from the Turkey National
Institute of Statistics death database. The age-standardized mortality rates were calculated using the
direct method, according to the WHO standard population. Joinpoint Regression Analysis was used to
identify significant changes in trends over time. This analysis calculates the annual percentage (APC)
change in rates between change points, and it also estimates the average annual percentage change in
the whole period studied. Besides, calculates 95% confidence intervals.

Results: Between the years 2009-2017, about 136,000 people died due to infectious diseases in Turkey
and most of them (more than 78,000 deaths, nearly 58% of all) were patient with pneumonia The age-
standardized mortality rate from infectious diseases increased from 9.8/100,000 population in 2009 to
26.3/100,000 population in 2017. The age-standardized intestinal infectious mortality rate in men was
increased significantly each year until 2013 (APC:100.1%, p<0.05). A similar situation was valid in female
(APC:71.2%, p<0.05). In the 2009-2017 period, statistically significant increases in age-standardized
mortality rates for pneumonia, sepsis, HIV and influenza disease were observed in both men and
women, especially after 2011.When evaluated according to age groups, influenza mortality increased
significantly in all age groups throughout the period. Pneumonia mortality rates decreased in the 0-4
and 25-44 age groups until 2011 and significant increase from 2011 to the end of the period. In addition,
significant increases were occurred in other age groups during the period. While pneumonia disease
decreased in the 0-4 and 25-44 age groups until 2011, significant increases were observed after 2011,
while other age groups increased significantly during the period. According to the mortality rate of
sepsis, significant increases were observed in all age groups except 25-44 age group and these increases
occurred especially after 2012.

Conclusion:To reduce the mortality rates associated with infection, protective measures should be taken
for the elderly. Influenza, pneumonia and sepsis should be the focus of preventive policies in this
population.

Keywords: Infectious diseases, Mortality, Joinpoint Regression Analysis
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T1

Gercek Veri ve Benzetim Calismalariyla Yar: En Kiiciik Kareler Regresyonu Yontemi
Erdogan ASAR?, Erdem KARABULUT?
1 Tiirkiye Istatistik Kurumu
2 Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali

OZET

Amag: Bu calismada, Genellestirilmis Kestirim Esitliklerinin (GEE) genisletilmesi ile elde edilen
Yar1 En Kiiciik Kareler Regresyonunun (QLS) tanitilmasi ve yapilan uygulamalardan elde edilen
QLS ve GEE sonuglarinin karsilastirilmasi amaglanmistir.

Yontem: QLS, iilkemizde yaygin olarak kullanilmayan bir yontemdir. Bu yontem iki asamali bir
hesaplamaya dayali iliskili bir veri analiz yontemidir. Calismanin amaclar: ¢ercevesinde saglik
alanina iliskin olarak gercek veri ve benzetim ¢alismasi ile elde edilen veriler ile analizler yapilmis,
sonuglar degerlendirilmistir. Gercek veri ile yapilan calismada; ortodontik tedavi gérmiis 38
hastanin 114 gozlemi kullanilarak, 4 sonuc¢ degiskeni tizerinde zaman ve grup degiskenlerinin
etkileri arastirilmistir. Benzetim ¢alismasinda, belirlenen 3 korelasyon yapisi ve 3 farkli degeri
icin 1000 tekrarh 9 veri seti iiretilmis, bu veri setleri iizerinde 4’er adet calisan korelasyon yapisi
uygulanarak elde edilen 36 durumlu sonuglar degerlendirilmigtir.

Bulgu ve Sonuclar: Calismalar sonucunda, benzetim ¢alismasina gore; kestirimlerin etkinligi
bakimindan genel olarak QLS’nin GEE'ye gore ustiinlik gosterdigi, GEE ve QLS sonuglarn
karsilastirmalarinin daha iyi yapilabilmesi i¢in “Markov” ¢alisan korelasyon yapisinin QLS’de
oldugu gibi GEE’de de uygulanabilir olmasi gerektigi, gercek veri ile yapilan uygulama
kapsaminda; QLS’de kullanilan ¢alisan korelasyon yapilari icinde en ytiksek korelasyon degerinin
“Markov” ¢alisan korelasyon yapisi ile elde edildigi, biitiin sonu¢ degiskenleri iizerinde grup
degiskeni olarak yer alan tek ¢ene cerrahisi ve ¢ift cene cerrahisinin bir dGneminin olmadigi, hem
gercek veri hem de benzetim ile elde edilen veri setlerinde; “Tri-diagonal” ¢alisan korelasyon
yapisinin uygulanmasinda GEE i¢in yakinsama sorunu olusurken, QLS’de bu sorunun olusmadigi
sonuclari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon, Genellestirilmis Kestirim Esitlikleri, Yar1 En  Kiiciik Kareler
Regresyonu, Markov Korelasyon Yapisi.

1.GIRIS

Arastirmacilar, gozlem birimlerinden (birim) kaynaklanan hatalar1 azaltmak, gézlem birimlerinin
zaman icindeki degisimlerini gérmek vb. amaclar i¢cin ayni gézlem birimi lizerinde birden fazla
Ol¢tim (tekrarh 6l¢timler) yapabilmektedirler. Boylamsal veri olarak adlandirilan bu tiir veriler,
kiimelenmis bir veri yapisindadir. Kiimeler, tek bir gozlem biriminin farkli zaman dilimlerinde ya
da farkli durum ve kosullarda tekrarlanan dl¢limlerinden olusur. Tekrarli 6l¢limlii verilerin veri
derlemesi zor, zaman alic1 ve maliyet bakimindan da yiiksektir. Olgiimler arasindaki siirelerin esit
olmasi beklenir, fakat bunun her zaman gerceklesmesi olasi degildir. Ayrica tekrarl 6l¢timler s6z
konusu oldugunda bagimsizlik varsayimi saglanamamaktadir. Kiime icindeki gozlemler bir
korelasyona sahiptirler ve bu korelasyon analizde goz ardi edilmemelidir. Geleneksel regresyon
modellerinde, hatalarin dagiliminin normal olmasi, bagimli degiskeninin alt kiimelerinin
varyanslarinin homojen olmasi gibi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Oysaki boylamsal
veriler s6z konusu oldugunda bu varsayimlar saglanamayabilir. Bu yiizden boylamsal verilerin
analizi, klasik yaklasimlara dayanan modeller ile yapilamamaktadir. Bu tiir verileri analiz etmek
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icin 6zel modeller gelistirilmistir (1, 2, 4-7). Regresyon analizi, degiskenler arasi bagimlilik
yapisinin incelenmesi ile ilgili yontemlerden biridir. Bu analizin en 6nemli unsuru da degiskenler
arasi fonksiyonel iliskiyi gosteren regresyon denklemi ya da baska bir ifadeyle de regresyon
modelidir.

Genellestirilmis Dogrusal Modeller (Generalized Linear Models - GLM), geleneksel regresyon
modellerinin bir uzantisidir. Genellestirilmis Kestirim Esitlikleri (Generalized Estimating
Equations - GEE) ise GLM’nin genisletilmis seklidir ve 6zellikle Biyoistatistik alaninda boylamsal
verilerin modellenmesinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. GLM ve GEE’de
regresyon modeline iliskin kestirimler, yanit degiskeninin {listel dagilim ailesinden geldigi
durumlarda yapilir. GEE, iliskili verilerin analizine olanak saglamaktadir ve baska bir ifadeyle de
regresyon parametrelerinin kestiriminde kiime i¢i korelasyonu dikkate almaktadir. Bu durum
GLM ile arasindaki en énemli farkliliktir.

Yar En Kiiciik Kareler Regresyonu (Quasi-Least Squares Regression - QLS), GEE yaklasimi
cercevesinde Shults ve Chaganty tarafindan 1996-1999 yillar1 arasinda gelistirilen bir iligkili veri
analiz yontemidir. Bu yontemde, korelasyon parametrelerinin kestirimi iki asamali olarak
yapilmaktadir. QLS ile regresyon modeli kurulurken, tekrarh él¢iimler arasindaki iliskinin modele
yansitilmasinda kullanilabilecek korelasyon yapilarindan olan Markov korelasyon yapisinin,
tekrarli Olglimlerin esit olmayan zaman araliklarinda yapildigr ve eksik gozlemlerin oldugu
durumlarda da kullanilabilmesi QLS’ye GEE’ye gore iistlinliik saglamaktadir (1, 6, 8-10).

2. METODOLOJi
“QLS ve GEE'nin klasik yaklasimlardan farki, ayni 6rnek (goézlem birimi) lizerinde yapilan tekrarl
Olctimler arasindaki korelasyonu goz 6niine almasidir.
2.1. Calisan Korelasyon Matris Yapilari
Korelasyon (iliski) katsayilari, degiskenler arasindaki iliskinin kuvveti (derecesi) ve yonii
hakkinda bilgi veren ol¢iilerdir (25). Calisan korelasyon yapist (Ri(a)), kestirimle elde edilen “a”
korelasyon katsayisina bagl olarak i. gdzlem biriminin 6l¢iimleri arasindaki iliskinin drtintiisiini
tanimlamaktadir. Bu yapu iligkili verinin modellenmesinde kullanilmaktadir. Baska bir ifadeyle
Ri(a), “i” gozlem birimi Uzerindeki 6lciimler arasindaki korelasyonu iceren matristir (1, 17).
Arastirmacilar, izerinde c¢alistiklari verinin durumuna gére uygun calisan korelasyon yapisini
belirlemeye ¢alisirlar. Calisan korelasyon yapisinin yanlis belirlenmesi durumunda, regresyon
parametre kestirimlerinin etkinligi azalacaktir (2). Bu bakimdan, ¢alisan korelasyon yapilarinin
ozelliklerini bilmek arastirmacilar i¢cin 6nem tasimaktadir.
Alanyazinda gecen bazi ¢calisan korelasyon yapilari asagida belirtilmis ve aciklanmaya ¢alisilmistir
(1-5,15,17,18).
e Degistirilebilir Korelasyon Yapisi

“Degistirilebilir calisan korelasyon yapisi1” kiime ici 6l¢timler (ayni birime ait tekrarh dlgiimler)
arasindaki korelasyonun tiim ol¢iimler arasinda ayni oldugu varsayimina dayanmaktadir. Bu
korelasyon yapisi kesitsel calismalardan elde edilen kiimelenmis veriler icin uygundur.

j=k ise Corr(yl-j,yl-k) =1

j#*k ise Corr(yij,yl-k) =a
Bu yapida elde edilen korelasyon kestiriminin deger araligi (-1/(nmax-1), 1) araligidir. Burada i=1,
2, .., m kiime olmak iizere, nmax; n'nin aldig1 en yiiksek degerdir.
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¢ Yapilandirilmamis Korelasyon Yapisi
Bu korelasyon yapisinda, korelasyon icin varsayilan bir oriintii yoktur. Bu yapida ol¢iimlerin
birbirleriyle olan korelasyonu dikkate alinmaktadir.
j=k ise Corr(yij,yik) =1
j+k ise Corr(yi]-,yik) = aji
Bu korelasyon yapisi birim (kiime) sayisinin fazla ve o6lglimler arasindaki korelasyonun ayni
oldugu diisiintilen veri setleri icin kullanimi uygundur. Birimler (kiimeler) lizerinde yapilan 6l¢ciim
sayisi fazla oldugunda korelasyon matrisinin boyutu biiylik olmaktadir. Bu durumda, parametre
kestirimlerinde yakinsama sorununun siklikla yasanabilmektedir. Bu da korelasyon yapisinin
uygulanmasinda cekinceler olusturmasina neden olmaktadir.
e Tri-diagonal Korelasyon Yapisi
Bu yapida, bir birimin dl¢ciimleri arasindaki korelasyon o6lciim siralar1 arasindaki farka gore
belirlenmektedir;
j=k ise Corr(yij,yik) =1
lj —kl=1 ise  Corr(yi,yi) =«
diger durumlarda Corr(y;;, yi) = 0.
“Stationary 1-dependent” olarak da adlandirilan bu korelasyon yapisi, uygulamada az kullanilir.
Korelasyonun alabilecegi deger (-1/cmax, 1/Cmax) arasindadir. Bu aralik yaklasik olarak (-1/2 ile
1/2) arasinda degismektedir,

. l max_1J
Cmax = 2sin (h) .

e Birinci Dereceden Otoregresif Korelasyon Yapisi (AR-1)
AR-1, saglik alaninda zamana bagh tekrarl 6l¢timler oldugunda siklikla kullanilan bir korelasyon
yapisidir. Bu korelasyon yapisinda iliskinin oriintiisii 6l¢lim sirasina baghdir. Calismadaki
Olgtimlerin zamana bagh oldugu ve esit zaman araliklarinda yapildigi durumlarda kullanilmasi
uygun olan bir korelasyon yapisidir. AR-1’de korelasyon, (-1,1) araliginda deger ahr. Olgiimler
arasindaki iliskinin ériintiisi;
j=k ise Corr(yij,yl-k) =1
j*k ise Corr(yij,yl-k) = qli=kl
olarak ifade edilir. Buradan da anlasilabilecegi lizere, bu oOriintiiniin temeli; yakin zaman
araliklarindaki o6lciimler arasinda ytiksek korelasyon, uzun zaman araliklariyla elde edilen
Olgtimler arasinda da daha diisiik korelasyon oldugu esasina dayanmaktadir.
e Markov Korelasyon Yapisi
Markov korelasyon yapisi, AR-1'in zaman araliklari esit olmayan 6l¢iimler icin genellestirilmis bir
halidir. Esit aralikli olmayan diizensiz 6l¢iimler s6z konusu oldugunda kullanilmas1 uygun olan bir
korelasyon yapisidir. Bu ¢ercevede olctimler arasindaki iliskinin 6riintiisi, t 6l¢iim yapilan gergek
zaman olmak ilizere;
j=k ise Corr(yij,yik) =1
j#k ise Corr(yij, yix) = altitik]
GEE icin uygulama olanagi olmayan Markov korelasyon yapisi QLS i¢in uygulanabilmektedir. Bu

uygulama tstiinligii QLS’ye bir ayricalik tanimaktadir. Bu korelasyon yapisinin deger aralig: (-
1,1)dir.
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2.2. Genellestirilmis Kestirim Esitligi (GEE)

GEE, Liang ve Zeger (1986) tarafindan sonu¢ degiskenin tekrarli oOl¢limleri arasindaki
korelasyonu goz 6niine alarak GLM’den gelistirilmis bir kestirim yontemidir. Dengeli olmayan
verilerde de kullanilabilen bu yéntem, boylamsal verilerin etkin ve yansiz regresyon tahminlerini
tiretmek amaciyla gelistirilmistir. Geleneksel regresyon modellerindeki varsayimlarin
saglanamadigl durumlarda uygulanabilmektedir. GEE’'yi GLM’den ayiran en onemli o6zellik;
regresyon parametrelerinin kestiriminde gézlem birimlerinin her biri (kiime) i¢cindeki tekrarh
Olclimlere iliskin korelasyonu dikkate almasidir. GEE ile regresyon parametrelerinin
kestiriminde, gozlem birim ici 6lctimlere iliskin korelasyon goz oniine alinarak model kurulur ve
kestirimler elde edilir. Olgiimler arasindaki iliskinin oriintiisiinii veren korelasyon
matrisi Corr(Y;) ile gosterilir.

GLM kestirim esitligi yardimiyla GEE kestirim esitligine asagidaki gibi ulasilabilir:

01,2, e ,m gozlem birimlerini,

j:1,2,.........,n; Olclimleri gostermek iizere;

Y, = (}’i1 ) e e yini)’ her bir “i” gozlem biriminden elde edilen 6l¢iimij,
Xij = (xl-jl, ....,xl-jp)’ yij ile iligkili ortak degiskenleri gostersin.

E(Y) = (i1, Higs v oo es Min,) = pg "dir.

@A;;  j.diagonal eleman1 y;;'nin varyansi olan diagonal matrisi gostersin;
04; = diag (var iy, . .., var(y,) ) = 0diag(h(us), .., h(pin,))-
_ Omi _ (Okij
D; = 5 (6Bk) olsun.
Bu esitlikler ¢ercevesinde GLM icin regresyon parametresi kestirim esitligi asagidaki bicime
donlismistir:

m
> D AT =) = 0. @2.1)
i:1

Bu esitlik, her gozlem birimi icin korelasyon matrislerinin bir fonksiyonu olarak ifade
edilebilecektir. GLM’de o6lciimler bagimsizdir. Bu nedenle, bagimsiz olan “i” gézlem birimine
iliskin korelasyon matrisi Corr(Y;), birim matris (I, ; n;xn; ) olacaktir. Corr(Y;) i tane gézlem
birimindeki n; bagimsiz ol¢limler arasindaki iliskinin oriintiisiinii verecektir (i: 1,2, ......,1;).
Buradan asagidaki esitlik yazilabilir;

A = AV, AY? = AV Corr(Y)AY?

GLM kestirim esitligi de asagidaki sekli almis olur (1-3, 5, 17, 18);

m 1 1

> i a4 2Corr (Y )AL (- ) = 0. 2.2)

il
Bu esitlikte yer alan korelasyon matrisi Corr(Y;)'nin yerini, “a“ korelasyon parametresine baglh
olan R;(@) ¢alisan korelasyon matrisi (working correlation matrix) alacaktir. Asagidaki kisimda
ele alinacak olan R;(a)’nin Kkestirimler i¢in dikkate alinmasi ile 6l¢iimler arasindaki iliskinin de
modelde yer almasi saglanmis olmaktadir. Bu bilgi cercevesinde GEE kestirimi asagidaki esitlige
doniismiistir (1, 2,17, 19-24).

A | 1
> DA R @A T i- ) =0 23)
i1
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2.3. Yar En Kiiciik Kareler Regresyonu (QLS
Yar1 En Kii¢iik Kareler Regresyonu, bir iliskili veri analiz yontemidir. Bu yontem, GEE cercevesinde
gelistirilmistir. Burada korelasyon ve regresyon parametreleri asamali kestirilmektedir (8).
Modellemede, esit aralikli olmayan 6lciimlerin kullanimina olanak saglayan Markov korelasyon
yapist kullanilabilmektedir. Bu yonteme iliskin ilk calismalar, 1996-1999 yillar1 arasinda Shults
ve Chaganty tarafindan bir seri akademik calismalarla yapilmistir. ilk olarak dengeli verilerde
korelasyon parametresinin I. Asama kestirimi ile ilgili calismalar yapilmistir. Daha sonra I. Asama
parametre kestirimi, esit zaman aralikli 6l¢limler icin dengeli olmayan verilerde kullanimina
uygun hale getirilmistir. Bu calismalardan sonra da korelasyon parametrelerinin kestirimi i¢in II.
Asama gelistirilmistir (1, 7, 8, 11-13, 14, 16, 17, 26).
QLS’de Regresyon ve Korelasyon Parametrelerinin Kestirim islem Siireci
QLS ile parametre kestirimleri yapilirken iki asamali bir siirec¢ izlenir. Bu siire¢ yakinsama
temeline dayanmaktadir (7, 11, 12, 17, 26);
e 1. Asama’da ilk olarak, calisan korelasyon yapisinin parametresi olan “a" igin bir
baslangi¢ degeri belirlenir. Alanyazindaki ¢calismalarda sifir ile baslandig1 gortilmiistiir;
a=0.

«_n

e Dahasonral. Asama i¢in A ve B adimlari sira ile uygulanir.
o A adiminda;
* B regresyon parametresinin kestirimi GEE kestirim esitliginin (Esitlik
2.3) ¢oziimii ile elde edilir;

1 1
> D AR @A (Y - ) = 0.
i1

= Pearson artiklar1 hesaplanir; i. gbzlemin j. Pearson artigy;

2 = (Yij - .uij)
/

o Badiminda; “@ degeri" elde edilen S kestirim degeri ile giincellenir;

AR EEIOR

o Badimindan sonra A Adimina doniiliir. Bu islemler a ve § parametre
kestirimleri bir degere yakinsayana kadar devam ettirilir. Yakinsama oldugu
goruldiigiinde ikinci Asamaya gegilir.

o II. Asamada iki alt stire¢ vardir;

o llk olarak I. Asama’da elde edilen @ kullanilarak @ 'nin son kestirimi (aqLs) elde

edilir;

m

1
Ztrace 6 (a)R() =0
i:1

o L. Asama’nin A adimina doniiliir. Korelasyon parametresinin I1. Asama kestirimi
olan ag. s kullanilarak  'min son Kestirimi elde edilir;
1 1

> i 4, R (aqus)A; ? (i — ) =0
i1

3.GEREC ve YONTEM
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3.1. Gercek Veri
Calismanin amaglar1 kapsaminda, dis hekimligi alanina iliskin veri kullanilarak bir uygulama
yapilmistir.

e Kapsam
Uygulamada, 2000-2018 yillar1 arasinda Hacettepe Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Ortodonti
Anabilim Dalinda ortodontik tedavi goren,“iskeletsel Sinif 1II” nedeniyle tek ¢ene (mandibuler
geriletme) veya cift cene (maksiller ilerletme ve mandibuler geriletme) cerrahisi uygulanmis, 18

yas ve lzeri 34 hastanin lateral sefalometrik radyograflar1 lizerinden yapilan 114 6l¢iim
kullanilmistir. Herhangi bir sendromu bulunan bireyler ¢alismada kapsam dis1 tutulmustur.

e Veri Derleme Yontemi
Veriler, hastalara ait daha onceki donemlerde tedavi siirecinde ¢ekilmis goriintiiler lizerinden
Olgtimler yapilarak elde edilmistir. Bu calisma cercevesinde veri derlenebilmesi i¢in Etik Kurul
onayl alinmistir. Calisma kapsamina alinan 38 hastanin lateral sefalometrik radyograflar
tizerinden asagida belirtilen dort degiskene iliskin teknik él¢ciimler yapilmistir;

- cme: C noktas1 menton mesafesi (mm),

- sda: Servikal diizlem acis1 (°),

- cpogp: C noktasindan pogonion dikmesine olan mesafe (mm),

- sfda: Servikal diizlem-fasiyal diizlem arasindaki ac1 (°).

Veride yukaridaki belirtilen degiskenlere iliskin 114 6l¢iim yer almaktadir. Bu 6l¢iimlere ek olarak
hastalara uygulanan cerrahi yontem ve radyograflarin ¢ekim tarihleri de kaydedilmistir.
Olgiimlerin yapildig1 radyograflarin ¢ekim tarihleri “zaman” degiskeni olarak alinmistir. Zaman
birimi “ay” olarak kullamilmustir. ilk radyografin cekildigi zaman “0” olarak alinan “referans”
ay’dir. Diger 6lgtimler ise ilk 6l¢limden sonraki aylardaki radyograflardan yapilan dlgiimler olup,
1-23 ay araliginda elde edilmistir. Hastalara uygulanan cerrahi yontem ise “grup” degiskeni olarak
alinmustir. iki grup séz konusudur;

e Grup 1: Tek gene cerrahisi uygulanan hastalar,

e Grup 2: Cift cene cerrahisi uygulanan hastalar.

Grup 1'de 14 hastadan (kiimeden) elde edilen 42 6lgtim (gozlem) bulunurken, Grup 2’de ise 24
hastanin 72 6l¢limii yer almaktadir.
Elde edilen veride;

e “zaman” ve “grup” degiskenleri bagimsiz degiskenler,

e ‘“cme”, “cpogp”, “sda”, “
olarak belirlenmistir. Her bir sonug¢ degiskeni i¢in bagimsiz degiskenler dikkate alinarak
regresyon modeli kurulmustur. Ayrica, sonug degiskeni iizerinde zaman ve grup etkilesiminin
onemli olup-olmadigl incelenmistir. Etkilesim (zamanxgrup) teriminin, GEE ve QLS
yontemlerinin her ikisinde de sadece “cme” degiskeninde “Degistirilebilir” ¢alisan korelasyon

sfda” degiskenleri sonug degiskenleri

yapist kullanilarak tasarlanan regresyon modellerinde énemli oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle,
regresyon modelleri kurulurken “cme” degiskeni icin “Degistirilebilir ¢alisan korelasyon yapisi
secildiginde etkilesim terimi modelde yer almistir.

Y; sonug degiskeni,

B’ lar regresyon katsayilari olmak tizere her bir degisken igin:

Yeme = Bo + B1 X zaman + B, X grup

“cme” degiskeninde “Degistirilebilir” ¢alisan korelasyon yapisi i¢in;

Yeme = Bo + By X zaman + 3, X grup + B3 X (zaman X grup)

Ycpogp = Bo + By X zaman + 8, X grup
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Ysda = Bo + B1 X zaman + 3, X grup

Ystaa = Bo + B1 X zaman + 3, X grup
Bu asamadan sonra veri analiz yonteminin belirlenmesine ge¢ilmistir. Veri incelendiginde; ayni
gozlem birimi (hasta) iizerinde tekrarli dl¢limler vardir, 6lciim araliklari esit degildir, eksik
Olgtimler s6z konusudur. Verinin bu yapisi nedeniyle, veri analiz yontemi olarak GEE ya da QLS
kullanilabilecektir. Veri analizi, Stata (Siirim 14.1) yazilimi ile yapilmistir. GEE ve QLS icin
belirlenen ¢alisan korelasyon yapilarina gore regresyon modelleri kurulmus ve yorumlar
yapilmistir.
GEE icin; Sonuc degiskenleri lizerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde “xtgee”
komutu, “Degistirilebilir””, “AR-1" ve “Tri-diagonal” calisan korelasyon yapilarina gore ¢alisan
korelasyon matrisinin elde edilmesinde “xtcorr” komutu kullanilmistir.
QLS icin; Sonug degiskenleri iizerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde “xtqls”
komutu, “Degistirilebilir”, “AR-1", “Tri-diagonal” ve “Markov” ¢alisan korelasyon yapilarina gore
calisan korelasyon matrisinin elde edilmesinde “xtcorr” komutu kullanilmistir.

3.2. Benzetim Calismasi
Bu calismanin amaglarindan biri de “QLS ile yapilan regresyon parametre kestirimlerinin GEE’den
elde edilen Kkestirimlerden daha etkin kestirimler oldugunun gosterilmesi”’dir. Bu amag
cercevesinde bir benzetim calismasi yapilmistir.

e Veri Uretimi
Benzetim ile dokuz veri seti iiretilmis, otuz alti durumlu sonuglar elde edilmistir. Benzetim
¢alismasinda R (stirtim 3.2.5) yazilimi kullanilarak iki asamadan olusan fonksiyonlar yazilmistir.
Bu fonksiyonlar icerisinde istenen parametreler girildikten sonra veri liretimi gerceklestirilmistir
(28).

- Ilk olarak, iiretilecek veri setinin gercek korelasyon degerlerine ve yapilarina karar
verilmistir; korelasyon degerleri olarak a=0,5, a=0,7 ve a= 0,9 olarak alinmistir, her bir
korelasyon degerine gore “Degistirilebilir”, “AR-1" ve “Markov” korelasyon yapilarina
gore veri Uretilmistir.

- Her bir veri setinin 1000 tekrarl olarak iiretilmesi istenmistir.

- Birimlerin 6l¢iim sayis1 4 olarak alinmistir. Zaman degiskeni icin 4 tekrara iliskin veriler
Olglim araliklar1 esit olmayacak sekilde sirasiyla; 0, 1-3, 4-8, 9-15 araliklarinda
Uretilmistir.

- Eksik veri orani %5 olarak alinmistir.

- Verinin 2 gruptan olusmasi ve bu gruplarin dengeli bir yapida olarak 20’ser birimli olmasi
istenmistir. Boylece, her bir veri setinde en fazla 160 gozlemli bir veri olusmustur.

- Uretilen veride sonug degiskeninin dagiliminin normal olmasi istenmistir.

Sonug degiskeni ile bagimsiz degiskenler arasindaki matematiksel bagintinin kurulmasini
saglayan regresyon katsayilarinin belirlenmesinde, gercek verideki degerler goz 6niine
alinmistir.

Yukarida belirtilen parametreler, R’de yazilan fonksiyona girilerek her bir
senaryo/durum icin 1000 adet farkl veri seti elde edilmistir (30).

e Veri Analizi

R yazilimi kullanilarak benzetim calismasi ile tiretilen 1000 adet farkli her veri seti icin, belirlenen
her bir calisan korelasyon yapilari dikkate alinip, GEE ve QLS'ye gore regresyon modelleri
kurulmustur. Her bir veri seti i¢in, Y sonug degiskeni, zaman ve grup bagimsiz degiskenler, B lar
regresyon katsayilari olmak tizere kurulan model asagida verilmistir;
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Y = By + B4 X zaman + 3, X grup

Modelin kurulmasi ve analizlere altlik olusturacak sonuclar Stata (stirim 14.1) yazilimi
kullanilarak elde edilmistir. 1000 adet farkli veriden olusan her bir veri setinden elde edilen
sonuclar, hesaplama ve analizlere kolaylik saglamak icin alt alta getirilmistir. Bu kisimda veri
analizinde kullanilan komutlar, Bolim 3.1'de belirtilen gercek veri uygulamasindakilere
benzerdir. 1000 adet farkli veri setleri ile calisildigindan dolayi, modelin kurulmasi ve sonuglarin
alinmasi i¢in ek bazi komutlar ile mevcut komutlar giincellenerek tamamlanmistir. Kurulan
regresyon modelleri ile regresyon katsayilari, hata kareler ortalamasi (MSE) ve p degerleri vb.
elde edilmistir (27).

e Regresyon Katsayilarinin Etkinlik Hesabi
Regresyon analizinin amaglari arasinda regresyon katsayilarinin kestirimini yapmak da yer
almaktadir. Kestirimler yansiz, tutarli ve kiiciik varyansa sahip olmalidir (29). Aslinda bu
kestirimler regresyon ¢alismalarinin temelini olusturmaktadir. Cesitli veri analizi yontemleri ile
elde edilen kestirimlerin hangilerinin daha kabul edilebilir oldugu konusu bilim insanlarinin
kafasini mesgul etmistir. Regresyon katsayilarinin etkinlik ¢alismasi ile bu sorunun yaniti
bulunabilmektedir. Calismamiz kapsaminda, GEE ve QLS i¢in kurulan regresyon modelleri ile elde
edilen bilgiler kullanilarak, 1000 tekrarh veri setlerinin her biri i¢in regresyon katsayilarinin
etkinlik hesaplar1 yapilmistir. Elde edilen degerlere gore, GEE ve QLS ile kestirilen regresyon
katsayilarinin hangilerinin daha iyi kestirim olduklarinin karsilastirmasi olanag1 saglanmistir.
Etkinlik hesabi i¢in kullanilan 6lgiitler asagida verilmistir (1, 30). R: Tekrar (Benzetim) sayisi
olmak iizere;
e Yanlhlik:
25:1(3_&)
R
e Hata Kareler Ortalamasi (MSE):
=R (-8’
R
e Etkinlik:

MSEGEE
MSEqgLs

Bu oran “1”den biiyiikse; MSEqis'nin MSEcgs’den daha kiiciik oldugu anlasilir. Dolayisiyla, QLS
kestiriminin GEE kestirimine gore daha etkin, daha tistiin bir kestirim oldugu sonucuna varilir.

4.BULGULAR

4.1.Gergek Veri Setine iliskin Bulgular

Gergek veri seti kullanilarak GEE ve QLS ile analizleri yapilan ¢alismada, “cme”, “cpogp”, “sda”,
“sfda” sonug degiskenleri lizerinde “zaman” ve “grup” bagimsiz degiskenlerinin anlamli bir
etkisinin olup olmadigl ortaya konan amaglar cercevesinde arastirllmistir. GEE ve QLS’ye gore
tiim yanit degiskenleri i¢in olusturulan regresyon modellerine iliskin sonuclarin bir biitiin halinde
goriilebilecegi tablo asagida verilmistir (Tablo 4.1). Asagida verilen, genel bir fikir edinmemizi
saglayan bu tablodan ¢ikarilacak ii¢ 6nemli sonug gortlmektedir;

1- “cme” ve “cpogp” yanit degiskenleri ilizerinde “zaman” bagimsiz degiskeni “Tri-
diagonal” korelasyon yapisi disinda onemli, “grup” bagimsiz degiskeni ise tiim
korelasyon yapilarinda 6nemsizdir,

2- Zaman ve grup etkilesimi sadece “cme” yanit degiskeninde “Degistirilebilir”
korelasyon yapisi i¢in anlamlidir,
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3- “sda” ve “sfda” yanit degiskenleri icin tiim korelasyon yapilarinda her iki bagimsiz
degisken de 6nemsiz bir etkiye sahiptir.

Tablo 4.1, GEE ve QLS yontemlerine gdre kurulan regresyon modeli sonuglar

Regresyon Katsayilan Standart Hata p degeri
Caligan GEE Qs GEE Qs GEE Qs
Sonug  Korelasyon 7aman x zamanx 7aman x 7aman x 7amanx 7amanx
Degiskeni Yapisi sabit zaman grup  grup sabit zaman grup  grup  sabit zaman grup  grup sabit zaman grup  grup  sabit zaman grup  grup sabit zaman grup  grup
Defistirilebilir 38,658 -0,490 -1,198 0,168 38,650 -0488 -1,194 0,166 4775 0,118 2807 0070 4754 0141 2,794 0084 0,000 0,000 0670 0,016 0,000 0001 0,669 0,047
e MR1 37,686 0152 0450 1 37,673 0154 0458 1 4744 0037 2786 " 4684 0048 2749 ) 0000 0000 0870 7 0000 0001 0868
Tri-diagonal o0 O 39008 -0025 0914 000 M 3105 0097 1780 000 I 0000 0798 0608 I
Markov e 3606 02950539 (0 T T ) 605 0076 2604 M 0 0 0000 0000 0841 1)
Degistirilebilir 119,832 0162 3937 ) 119831 0162 3937 7 8532 00905008 " 8517 00924999 ) 0000 0072 0432 7 0000 0079 0431
o AR1 120,705 0179 3470 ) 120629 0174 3497 ) 8498 0098 498 " 8323 01204878 7 0000 0069 0486 7 0000 0146 0473
Tri-diagonal o0 0 O 121468 -0062 2468 000 M 6049 01933482 M 0O 00 U o000 0748 0478 )
Markov e ™ 119077 0208 4300 M T O ™) 7931 g190 4612 T 0 0 o000 05710351 )
Degistirilebilir 52,677 0155 0234 " 52670 0156 0232 7 3525 0026 2070 ) 3493 0032 2051 ™ 0000 00000920 7 0000 0000 0920
wogp MR 52,726 0099 0299 " 5731 0202 0204 ) 3504 0034 2057 ™ 3469 00392035 ) 0000 0004 0884 ™ 0000 0009 0385
Tri-diagonal o0 O 52078 0073 0381 000 (485 0079 1,429 ™ OO0 o000 03530790
Markov e 5363 0210 0061 M T M ™) 3360 0063 1964 T 0 ™ o000 0001 0975 )
Degistirilebilir 89,100 0059 0094 ) 89098 0059 0094 7 2221 0047 2477 ) 4190 00512458 ) 0000 0208 0970 7 0000 0241 0969
i M1 88780 0017 0217 " 88782 0017 0216 ) 4135 0060 2424 " 4124 00612417 " o000 0781 0929 ) 0000 0777 0929
Tri-diagonal Y ' g7892 0031 0370 "™ 00 M 311 01021798 ™ 000 0000 0764 0837 ™
Markov M gyeey 0433 043¢ M T 3919 0096 2078 ™ ) 00 o000 0166 0849

Notlar:1- " GEE'de yakinsama olmadigindan dolayi hesaplanamiyor.

2-: GEE'de uygulanamiyor.

3.0, Sonug degiskeni lizerinde zaman ve grup etkilesimi onemli olmadigindan dolayi regresyon modeline alinmamigtir.

Kullanilan c¢alisan korelasyon yapilarina goére elde edilen korelasyon degerlerine iliskin
diizenlenen tablo asagida verilmistir (Tablo 4.2). Bu tabloya goz atildiginda; her bir sonug
degiskeni itibariyla, secilen calisan korelasyon yapilarina gore elde edilen korelasyon degerleri
arasinda en yliksek degerin, Markov korelasyon yapisi kullanilarak elde edilen deger oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4.2. Sonug degiskenleri ve galisan korelasyon yapilarina gére QLS de elde

edilen korelasyon degerleri.

Calisan Korelasyon Yapisi

Sonug
Degiskeni Degistirilebilir AR-1 Tri-diagonal Markov
cme 0,923 0,931 0,660 0,980
sda 0,883 0,867 0,628 0,954
cpogp 0,916 0,915 0,635 0,973
sfda 0,856 0,858 0,603 0,951

4.2. Benzetim Calismasi Bulgulari
GEE ve QLS ile elde edilen 34, B, By kestirimlerinin etkinlik hesabi, 1000’er tekrarli 9 veri seti icin

kullanilan ¢alisan korelasyon yapilar1 géz oniine alinarak yapilmistir. Elde edilen hesaplamalara

gore:
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B1: Modelde yer alan “zaman” bagimsiz degiskenine iliskin katsay1 kestirimi, B,: Modelde yer alan
“grup” bagimsiz degiskenine iliskin katsay1 kestirimi,
Bo: Modelde yer alan sabite iliskin katsay1 kestirimi olmak iizere;

- Genel olarak, QLS kestirimlerinin GEE Kkestirimlerine gore daha etkin oldugu

goriilmektedir; MSEgee / MSEqis > 1.

- Etkinlik degerleri birbirlerine yakin ve “1” civarindadir.
- “Degistirilebilir” gercek korelasyon yapisi ile liretilen veriler icin;

o Veri iiretiminde kullanilan tiim korelasyon degerleri i¢in (0,5, 0,7, 0,9), “AR-1"
calisan korelasyon yapisi kullanilarak elde edilen [3; ve B, Kestirimlerinin
tamaminda QLS kestirimleri GEE'ye gore listiindiir,

o Tium korelasyon degerleri icin “Degistirilebilir” g¢alisan korelasyon yapisi icin
B, kestirimlerinin tamaminda QLS kestirimleri GEE’ye gore daha etkin
kestirimlerdir,

o Tium gercek korelasyon degerlerinde, gerek GEE gerekse QLS kestirimlerine ait
“hata kareler ortalamasi” en kiiciik Kkestirimler, “Degistirilebilir” calisan
korelasyon yapisina aittir.

- “AR-1" gergek korelasyon yapist ile tiretilen veriler igin;

o Korelasyon degeri 0,9 icin, 3; kestirimlerinde GEE iistiindiir,

o B, kestirimlerinde genel olarak QLS daha iyidir,

o Tium gercek korelasyon degerlerinde, GEE ve QLS kestirimlerine ait “hata
kareler ortalamas1” en kii¢ciik kestirimler, genel olarak “AR-1" c¢alisan
korelasyon yapisina aittir.

“Markov” gercek korelasyon yapisi ile tliretilen veriler i¢in;

o Tium gercek korelasyon degerleri icin ; kestirimlerinde “Degistirilebilir”
calisan korelasyon yapisinda GEE kestirimleri, AR-1 ¢alisan korelasyon yapisi
icin ise QLS kestirimleri daha iyi performansh Kkestirimler vermistir. (3,
kestirimlerinde ise “AR-1” gercek korelasyon yapisinda GEE kestirimleri QLS
kestirimlerine gore daha {stiindiir, “Degistirilebilir” ¢alisan korelasyon
yapisinda ise degiskenlik gdstermektedir.

o Tum gercek korelasyon degerlerinde, GEE ve QLS kestirimlerine ait “hata
kareler ortalamas1” en kiiglik kestirimler genel olarak “Markov ” ve “AR-1"
calisan korelasyon yapilarina aittir.

5.TARTISMA
5.1. Gercek veri calismasinda;

- “cme” ve “cpogp” sonuc¢ degiskenleri ilizerinde, ii¢ farkli esit olmayan zaman
araliklarinda yapilan 6lgtimleri iceren “zaman” degiskeninin 6nemli bir etkiye sahip
oldugu goériilmiistiir. “Iskeletsel simf 111" malokluzyon nedeniyle tek cene cerrahisi ve
cift cene cerrahisi yapilan hastalarin siiflandirildigi “grup” degiskeninin ise bu sonug
degiskenleri tizerinde anlamli bir etkisi yoktur.

- “sda” ve “sfda” yanit degiskenlerinde, gerek “zaman” degiskeninin gerekse “grup”
degiskeninin etkisi 6nemsizdir.

- Bitiin sonug degiskenleri icin, QLS’de “Markov” calisan korelasyon yapisi ile elde
edilen korelasyon degeri, “Degistirilebilir”, “AR-1" ve “Tri-diagonal” ¢alisan korelasyon
yapilarina gore elde edilen korelasyon degerlerinden daha yiiksek cikmistir;
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o “cme” degiskeniicin “Markov”, “Degistirilebilir”, “AR-1" ve “Tri-diagonal” degerleri
sirasiyla soyledir; 0,980, 0,923, 0,931, 0,660.

o “cpogp” i¢in ayni sirayla; 0,973, 0,916, 0,915, 0,635.

o “sda” icin yine ayni sirayla; 0,954, 0,883, 0,867, 0,628.

o “sfda” i¢in yine ayni sirayla; 0,951, 0,856, 0,858, 0,603.

Alanyazinda bu duruma benzer sonuglarin alindig1 ¢calismalar asagida verilmistir:

o 2006 yilinda Schults ve arkadaslarinin ¢ocuklarda bobrek nakli sonrasinda gortilen
obezite ile ilgili yaptiklar1 arastirmada, “Markov”, “Degistirilebilir” ve “AR-1"
calisan korelasyon yapilar icin elde edilen korelasyon degerleri sirasiyla; 0,918,
0,507, 0,699 olarak bulunmustur (15).

o Xie ve Shults tarafindan 2009 yilinda yapilan, farelerin kan basincinin tekrarh
Olgtimleri ile ilgili calismalarinda da “Markov”, “Degistirilebilir”, “AR-1" ve “Tri-
diagonal” ¢alisan korelasyon yapilari i¢in elde edilen korelasyon degerleri sirasiyla;
0,943, 0,705, 0,776, 0,522 olarak elde edilmistir (8).

o Shults ve Hilbe tarafindan yazilan, 2014 yilinda yayinlanan “Quasi-Least Squares
Regression” adli kitapta yer alan obezite ile ilgili calismada, elde edilen korelasyon
degerleri icinde en yiiksek olan “Markov” korelasyon yapisi kullanilarak elde
edilen degerdir. “Markov”, “Degistirilebilir”, “AR-1" ve “Tri-diagonal” c¢alisan
korelasyon yapilar i¢cin elde edilen korelasyon degerleri sirasiyla; 0,927, 0,714,
0,856, 0,562 olarak hesaplanmistir (1).

GEE yonteminde biitiin sonu¢ degisenleri icin “Tri-diagonal” calisan korelasyon

yapist kullanildiginda, parametre kestirimleri yakinsama saglanamamasi nedeniyle

elde edilememistir. Bunun tersine, QLS yonteminde ise biitiin yanit degiskenleri i¢cin

“Tri-diagonal” calisan korelasyon yapisi i¢in parametre kestirimleri elde edilmistir.

Elde edilen korelasyon parametreleri, bagimli degiskenler olan “cme”, “cpogp”, “sda”
ve “sfda” i¢in sirasiyla; 0,660, 0,635, 0,628, 0,603’tiir. Bu degerlerin tamami “Tri-
diagonal” yapinin alabilecegi deger araliginin (yaklasik -1/2 ile 1/2 arasindadir)
disindadir.

Alanyazinda benzer sonuglar alinan ¢alismalar asagida siralanmistir:

o Schults ve arkadaslar1 2006 yi1linda yaptiklar1 arastirmada, GEE yontemiyle “Tri-
diagonal” ¢alisan korelasyon yapisi kullanilarak elde edilen korelasyon degerini
0,826, QLS ile elde edilen korelasyon degeri ise 0,518 olarak bulmuslardir. GEE
icin elde edilen deger “Tri-diagonal” yapinin alabilecegi deger araliginin oldukga
disindayken, QLS ile elde edilen deger bu araligin tist sinir1 civarindadir (15).

o Benzer bir durum da, Xie ve Shults'un 2009 yilinda yaptiklar ¢alismada ortaya
cikmistir. GEE ile “Tri-diagonal” ¢alisan korelasyon yapisi kullanilarak elde edilen
korelasyon degeri 0,742, QLS ile elde edilen degeri ise 0,522 olarak bulunmustur

(8).

5.2. Benzetim calismasinda;

Genel olarak, QLS ile yapilan regresyon parametre kestirimlerinin, GEE ile elde edilen
kestirimlerden daha etkin kestirimler oldugu benzetim c¢alismasi ile ortaya
konulmustur. Bununla birlikte etkinlik degerleri “1” degerine yakindir. Alanyazinda,
QLS ile elde edilen regresyon Kkatsayilarinin Kkestirimlerine iliskin etkinlik
calismalarina az rastlanilmistir. Shults ve Hilbe’'nin yazari oldugu ve 2014 yilinda
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yayinlanan “Quasi-Least Squares Regression” adli kitabinda yer alan bir benzetim
calismasinda, diisiik korelasyon degerlerine gore lretilen verilerde,
“Yapilandirilmamis” ¢alisan korelasyon yapisi kullanilarak elde edilen regresyon
katsayilarinin etkinligi GEE ve QLS yontemleri icin esit ¢ikmistir, diger bir deyisle
etkinlik degerleri 1'dir. “Degistirilebilir” korelasyon yapisi icin ise etkinlik degerleri
1’e yakin olup, QLS'nin daha etkin oldugu sonucuna ulasilmistir. Yiiksek korelasyon
degerlerinde ise, gerek “Yapilandirilmamis” gerekse “Degistirilebilir” korelasyon
yapilari kullanilarak elde edilen regresyon parametrelerinin QLS kestirimlerinin GEE
kestirimlerine gore daha etkin oldugu belirtilmektedir (1).

- Ayrica, GEE’'de “Markov” calisan korelasyon yapisinin uygulanamamasi ve “Tri-
diagonal” yapida yakinsama sorununun yasanmasindan dolayi biitiin benzetim
durumlarinda GEE ve QLS kestirimlerinin etkinlikleri karsilastirilamamistir.

5.3. Gercek veri ve benzetim calismalarinda ortak olarak;

Gercek veri ve benzetim ile elde edilen tiim veri setlerinde yapilan biitiin parametre
kestirimlerinde, GEE’'de “Tri-diagonal” calisan korelasyon yapisi i¢in yakinsama sorunu ile
karsilasilmistir. Oysaki, QLS’de tim calisan korelasyon yapilarinda yakinsamada
basarisizlik olmamistir.

GEE’de “Markov” ¢alisan korelasyon yapisi kullanilamazken, QLS’de tekrarli él¢iimlerin
esit zaman araliklarinda yapilmadigl ve eksik oOl¢limlerin oldugu verilerde “Markov
“calisan korelasyon yapisi kullanilabilmektedir. Bu durumun, bu tiir verilerin analizinde
QLS'ye GEE karsisinda iistlinliik sagladig1 goriilmiistir.

6.SONUC ve ONERILER
QLS ve GEE’ye dayali olarak yapilan uygulamalara ait sonug ve 6neriler asagida verilmistir:

- GEE’de parametrelerin kestiriminde yakinsama sorunu “Tri-diagonal” c¢alisan
korelasyon yapisi i¢cin gerek gercek veride gerekse benzetim ¢alismasinda goriilmiistur.
QLS i¢in ise, kestirimlerin yapilmasinda kullanilan siirece bagh olarak tiim durumlarda
yakinsamada basarisizlik yasanmamuistir.

- “Tri-diagonal” ¢alisan korelasyon yapisinda GEE i¢in yakinsama sorunu olusmasi, ayni
yapidaki QLS sonuglari ile GEE sonuglarinin karsilastirilmasinin yapilamamasina neden
olmustur.

- “Markov” calisan korelasyon yapisinin QLS icin uygulanabilmesi, GEE icin ise uygulama
olanaginin olmamasi, QLS ve GEE sonuglarinin bu yapida Kkarsilastirilmasini
engellemisgtir.

- Gergek veri ile yapilan uygulama kapsaminda,

o QLS’de kullanilan ¢alisan korelasyon yapilari olan, “Degistirilebilir”, “AR-1”, “Tri-
diagonal” ve “Markov” ¢alisan korelasyon yapilari icinde en ytliksek korelasyon
degeri “Markov” korelasyon yapisi ile elde edilmistir.

o Bitilin sonu¢ degiskenleri lizerinde “grup” degiskeni olarak yer alan tek g¢ene
cerrahisi ve cift cene cerrahisinin bir 6nemi yoktur.

o “cme” ve “cpogp” sonug¢ degiskenleri ilizerinde ol¢iimlerin zamanlarini igeren
“zaman” degiskeninin etkisi 6nemliyken, diger yanit degiskenleri olan “sda” ve
“sfda” icin 6nemsiz oldugu anlasilmistir.

- Benzetim calismasi ile kestirimlerin etkinligi bakimindan QLS'nin GEE’ye gore tistiinliik
gosterdigi gorilmiistir.

- GEE ve QLS sonuglarinin karsilastirmalarinin daha iyi yapilabilmesi icin;
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o “Markov” ¢alisan korelasyon yapisinin, QLS’de oldugu gibi GEE’de de uygulanabilir
olmalidir,

o Enuygun calisan korelasyon yapisinin belirlenmesinde kullanilan “Yar1 En Kiigiik
Kareler Bilgi Kriterinin (QIC)” GEE’de oldugu gibi QLS’de de uygulanabilir olmasi
gereklidir.

- Bundan sonra yapilacak calismalar olarak asagidaki calisma konular1 6nerilebilir;

o GEE icin “Markov” korelasyon yapisinin kullanilabilmesi i¢in yazilimlarin
gelistirilerek arastirmacilara sunulmasi ¢ok yararli olacaktir,

o Bu calismanin farkhi saglik alanlarinda da uygulanmasi uygulamanin c¢esitliligi
acisindan zenginlik katacaktir.
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Risk Kestiriminde Kestirim Egrisi ve Gizli Sinif Kiimeleme Analizi’nin Birlikte Kullanimi
Didem DERICI YILDIRIM?, Merve TURKEGUN!?, Bahar TASDELEN?, Tugba ARIKOGLU?,
Semanur KUYUCU2

1 Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, MERSIN
2Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi, Cocuk Saglig1 ve Hastaliklar1 Anabilim Daly, MERSIN
1. Giris

Kisisellestirilmis tip (KT, Personalized Medicine-PM), hastaya verilen tedaviyi yas ve cinsiyet gibi
demografik bilgilerin yam1 sira genetik ya da genetik olmayan biyomarkerlara gore
sekillendirmeyi amaglayan ve son yillarda yayginlasan bir arastirma alanidir. Dogru hastaya,
dogru tedavinin, dogru zamanda uygulanabilmesini saglayarak klinisyenlere yeni yontem, bilgi ve
tedavi se¢eneklerini sunmak amaciyla Kestirim Egrileri'nden (KE) siklikla yararlanilmaktadir.
KE'nin temel amaci, hasta popiilasyonunu, her bir hasta i¢in uygun tedavileri igeren alt gruplara
ayiracak bir biyomarker ya da biyomarker kombinasyonlarini belirlemektir. Biyomarkerlar
hastalik icin biyolojik bir durumun ya da siirecin gostergesidir. Bu nedenle,

» Hastalik riskini belirlemek,

Hastaligin sonuc degiskeni ile tani ve prognoz arasinda baglanti olusturabilmek,
Hastaligin altinda yatan nedenlerin anlasilmasina yardimci olmak,

Uygulanan tedaviye verilen hasta yanitini tahmin etmek ve degerlendirmek,

Klinik karar almak ve tedaviyi tabakalastirmak amaciyla kisisellestirilmis tip alaninda
kullanilmakta ve 6nemli bir yer tutmaktadir (1,2).

Ozellikle hastalik riski hakkinda bilgi veren biyomarkerlarin se¢cimi kronik hastaliklarin
tedavisinde 6nemli bir yere sahiptir. Tanisal bir marker yardimiyla hasta ve saglikli bireyleri
siiflandirabilen ROC egrisi, Lojistik regresyon ve benzeri klasik yontemler, bireylerin gercek
durumunu gosteren “Referans Test” olmadig1 durumda tani koymada ve hastalik riski belirlemede
yetersizdir. Ayni zamanda klasik siniflama 6lgiitleri kisinin hastalik durumunu tanimladiklari igin
hastaliga yakalanma riski hakkinda bilgi vermemektedirler (3).

Bu nedenle, bu calismada literatiirde birey odakli siniflama yaklasimlarindan biri olarak gecen
Gizli Siif Kiimeleme Analizi (GSKA) ile yine her bir birey icin riskin hesaplanabildigi Kestirim
Egrisi (KE) yonteminin birlikte kullanimi arastirilacak olup, kronik bir hastalik olan astim tanisi
koymada klinik 6neme sahip parametrelerden yararlanilacaktir.

YV V V

2. Gerecve Yontem

Calismaya Mersin Universitesi Saglik Arastirma ve Uygulama Merkezi, Cocuk Allerji Klinigi'ne
2016-2017 yillarn arasinda basvuran 6-24 yas arasinda, astim tanisi almis 60 birey ve saglikli 51
birey dahil edilmistir. Astim tanisi, astim i¢in gelistirilmis kiiresel kilavuzlara (Global Initiative for
Asthma, GINA) gore tekrarlayan oksiiriik, hisilti ve nefes darlig1 6ykiisii ile birlikte hava akimi
kisitlamasi veya inhale kortikosteroidlere/bronkodilatorlere olumlu cevap veren bireylere
konulmaktadir. Calismaya alinan hastalar bu kriterlere gére astim tanisi almis olup, bir yildir
takibi yapilan hastalardir. Calismamizda bu kriterlerin yani sira astimi predikte etmede 6nemli
degiskenler olan Exhaled nitric oxide (FeNO), Total IgE ve Asymmetric Dimethylarginine (ADMA)
parametrelerinden yararlanilacaktir.
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Bu parametreler i¢in 6ncelikle yas ve cinsiyet diizeltmeli lojistik regresyon analizi ile kestirim
egrisi icin diisiik ve yiiksek risk degerleri elde edilecektir. Sirasiyla bagimli degisken olarak kesin
tan1 grubu ile Gizli Sinif Kiimeleme Analizi sonucunda elde edilen gruplar alinarak kestirim
egrileri cizilecektir. Univariate analizler icin STATISTICA Version 13.3.1. paket programi
kullanilmistir. Kestirim egrileri Stata/MP 11.0 programinda “predcurve” package kullanilarak
¢izilmistir. Gizli Sinif Kiimeleme Analizi ise Latent Gold 5.1 paket programinda gerceklestirilmistir

(4).

2.1. Gizli Sinif Kiimeleme Analizi (GSKA)

Bir popiilasyon icerisindeki homojen alt gruplarin bilinmedigi durumda benzer yapida bireyleri
siniflandirirken geleneksel yontemlerden kiimeleme analizi kullanilabilir. Ancak bu teknigin
uygulanabilmesi icin bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlar siirekli
degiskenler i¢in ¢ok degiskenli normallik, varyanslarin homojenligi ve dogrusallik olabilir.
Varsayimlarin saglanmadigli durumlarda kiimeleme analizi yerine kullanilabilen Gizli Simf
Kiimeleme Analizi (GSKA) son yillarda oldukca popiiler hale gelmistir. Kiimeleme analizi ile GSKA
arasindaki en 6nemli fark, varsayimlardan ziyade modele dayali siniflandirma yaklasimina sahip
olmasidir. En basit GSKA modeli, y; gozlenen degisken setlerine ait bireyin skoru, K gizli kiime
sayisl, Ty bir bireyin k. gizli kiimeye ait olma olasilig1 olmak tizere Esitlik 1'de ki gibidir (5).
fil0) = Zkoq 7 fre (v:164) Esitlik 1

Analiz sirasinda, model parametreleri tahmin edildikten sonra, modele ait uyum iyiligi kontrolii
yapilarak analize dahil edilen bireyler siniflandirilir. Modelin parametreleri, her bir sinifta yer
alma olasiliklaridir. Ayni zamanda gizli sinif kiimeleme analizi ile her bir birey icin sinif olasiliklar
tahmin edilebilmektedir. Bu degerler sonsal (posterior) olasiliklar olarak adlandirilmaktadir (6).

2.2, Kestirim Egrisi (KE)

Kestirim egrisi; bir biyomarkerin risk tahmin kapasitesini modelleyerek, secilen kohort icin
modelle iligkili tahmini risk diizeylerinin dagilimimi goérsel olarak verir. Kohortun secildigi
popiilasyonun ve ayrica her bir bireyin hastalik riskini belirler. Bireylerin beklenen mutlak
hastalik risk degerlerine karsin mutlak risk olasiliklarinin dagilimini verir.

D hastalikla ilgili binary yapidaki sonug¢ degiskeni (D= 1 hastalik var, D=0 hastalik yok). Y ise
stirekli yapidaki biyomarker degeri olsun; Y biyomarker i¢in risk Esitlik 2 ile hesaplanir.

Risk(Y) =P(D =1|Y =y) Esitlik 2

Y biyomarkeri icin kestirim egrisi; x ekseninde risk ytizdeligine (v) karsilik, y ekseninde hastalik
risklerini gosteren egridir. X ekseni biyomarkerin kiimiilatif dagilim fonksiyonu “v = F(y)"yi
gostermek tlizere; Kestirim Egrisi v ‘ye karsilik R(v) ‘nin egrisidir ve Esitlik 3 ile gosterilir (7).
Rw)=P(D=1|Y =F'(v)) Esitlik 3

Risk yiizdeligi R(v)‘nin ters fonksiyonu R™1(p), risk (Y)'nin popiilasyondaki kiimiilatif
dagihmin ifade eder. Riski, p’ye esit ya da kiiciikk olan popiilasyonun oramdir. (R™1(p) =
Plrisk (Y) < p]). Ters fonksiyonlarin elde edilebilmesi i¢cin 6ncelikle hastaligin diisiik ve yiiksek
risk esiklerinin belirlenmesi gerekir. Bu esikler bireylerin hastalik seyrine, uygulanacak tedavi
sekline ve genel prevalansa gore belirlenmektedir. p, diisiik risk, py ise yiiksek risk esigini
gostermek {izere; diisiik riskli popiilasyonun orani R™1(p,) ve yiiksek riskli popiilasyonun
orani 1 — R~1(py)’dir. Béylece hasta popiilasyonunun ilgili biyomarkera gére yiizde ne kadarinin
diistk riskin altinda ya da yiiksek riskin {istiinde oldugu belirlenir. Diisiik ve yiiksek risk esikleri
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arasinda kalan riskler belirsiz olup; R™*(py) — R™1(p,) ile hesaplanir (7,8). Bu grubun risk sinifi
belli olmadigi icin bu risk sinifi “Gri Bolge” olarak tanimlanabilir.

3. Bulgular

Calismaya katilanlarin yas ortalamasi 13.00+4.53 olup, %54.1'i erkeklerden %45.9'u
kizlardan olugsmaktadir. Astim bireyler ile saglikli bireylerin cinsiyet dagilimi istatistiksel olarak
farkhidir (p=0.004). Astim grubunun yas ortalamasi1 11.50£3.19 saghkli grubun ise 14.76+5.22’dir.
Iki grup arasinda yas bakimindan istatistiksel olarak anlamh fark vardir (p<0.001). Yas ve cinsiyet
bakimindan benzer gruplar olusturmak ornek genisligini azaltacagindan, yas ve cinsiyet
diizeltmeli modelleme (age and sex-adjusted modelling) yapilacaktir.

Kestirim egrisi modellemesi i¢in, tan1 grubu bagimlh degisken, biyomarkerlar bagimsiz
degiskenler ve yas ve cinsiyet kovaryat degiskenler olmak iizere, multiple lojistik regreyon modeli
kullanilarak her bir hasta icin risk kestirimleri (PredRisk) elde edilmis ve bu degerlerin
ortalamasi ve %95 giiven aralig1 hesaplanmistir. Gliven araliginin alt sinir1 diistik risk esigi ve tist
sinir1 ise yiiksek risk esigi olarak belirlenmistir. Boylelikle “Risk Grup”lar1 olusturulmustur.
Calismada incelenen biyomarkerlar bakimindan 6-24 yas araliginda bir bireye astim tanisi
koymak icin diistik risk esigi 0.45, yiiksek risk esigi ise 0.63 olarak hesaplanmistir. Calismaya
katilanlarin 0.18’nin ise riski ne ytliksek risk esiginin tistiinde ne de diisiik risk esiginin altindadir.

Marker secimi yaparken, siniflama performans istatistikleri True Positive Fraction (TPF)
ve False Positive Fraction (FPF) ile degerlendirilebilir. Risk esik degerleri icin hesaplanan TPF;
ilgili biyomarkera gore Kestirim egrisinin hastalar1 tespit etme orani iken FPF ise Kestirim
egrisinin saglikli bir bireyi yanlislikla hasta olarak tespit etme orani olarak tanimlanabilir (9,10).
Yas ve cinsiyete gore yapilan diizeltmelerden sonra elde edilen 20.60 TPF ve <0.30 FPF oranlari
ve bunlarin %95 giiven araliklart dikkate alinmistir. “Sifir” degerini icermeyen giiven araligina
sahip biyomarker(lar) istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir.

TPF ve FPF sonuglarina gore diisiik riskli hastalar1 siniflandirmada kullanilacak en iyi
biyomarker Feno’dur. TPF (0.88.[95%CI=0.765-0.954]) ve FPF (0.19.[95%CI=0.094-0.359])’ye
sahip olan Feno i¢in diisiik riskli olarak tahmin edilen hastalar kohortun %44.1’dir. Buna gore
kohortun %44.1'nin astim olma riski diistiik risk esiginde ya da bu risk esiginin altindadir. Feno’ya
ait kestirim egrisi Sekil 1'de verilmistir. Ayn1 zamanda Feno’ya goére kohortun %43.2’sinin astim
olma riski yliksek risk esiginde ya da tistiindedir. Feno astim olma riski yiiksek olan hastalarin
%?73’linli dogru tespit etmigtir. Hastalarin %12.7’si ise gri bolgede yer aldig1 diisiik veya yiiksek
riskli gruba siiflandirilamadigi séylenebilir.
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Sekil 1. Feno i¢in Kestirim Egrisi

TPF ve FPF sonuglarina gore yliksek riskli hastalari siniflandirmada kullanilacak en iyi marker
Total IgE’'dir. Yiksek risk icin TPF=0.917 [0.741-0.950] ve FPF=0.118[0.010-0.110] olarak
hesaplanmistir. Kestirim Egrisi Sekil 2’de verilmistir. Total IgE’ye gore hastalarin %45.9’'unun
astim olma riski yiiksek risk esiginde ya da iistlindedir. Ayrica astim olma riski diisiik olan
hastalari da tahmin etmede de oldukc¢a basarili olan Total IgE i¢in hesaplanan TPF 0.830. FPF ise
0.059°dur. Total IgE kohortun %46.8'ni astim olma riskini dusiik risk esiginde ya da altinda
tahmin etmistir. Total IgE i¢in riski gri bolgeye diisenler kohortun %6.4’diir.
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Sekil 2. Total IgE i¢in Kestirim Egrisi

ADMA biyomarkerinin yiiksek TPF oranlarina ragmen 0.30’dan biiytlik elde edilen FPF
degerleri yliziinden diisiik ve yiiksek riskli hastalar1 siniflandirmada kullanilamayacag tespit
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edilmistir. Gri bolgeye diisen hastalar hem yiiksek riskli hem de diisiik riskli olarak
degerlendirmeye alindiginda olusturulan yeni gruplarda ilgili marker ortalamalar1 gruplar
arasinda istatistiksel olarak anlaml farklilik géstermistir.

Referans test ile kesin tani koymanin zor oldugu durumlarda, elde edilen ve hastalik
tizerinde etkisi oldugu diisiiniilen parametreler ile gizli sinif kiimeleme analizi yapilmis olup, elde
edilen iki sinif referans test sonucu olarak alinarak, KE icin TPF ve FPF sonuglari elde edilmistir.
GSKA sonucunda bireylerin %40.5’i birinci ortiik sinifa, 59.5'i ise ikinci ortiik sinifa atanmstir.
Parametrelerin kesin tani karsisinda risk gruplarini ayirmadaki basarisi Tablo 1'de, GSKA sonucu
elde edilen gruplar karsisinda risk gruplarini ayirmadaki basarisi ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Kesin tan1 gruplarina gore kestirim egrisi sonuclari

Diisiik Risk Esik Degeri = 0.45 Yiiksek Risk Esik Degeri =0.63
Risk Risk
TPF | %95GA | FPF %95GA | TPF | %95GA | FPF | %95 GA
% %
0.765- 0.094- 0.620- 0.025-
Feno | 0.883 0.954 0.19 | 44.1 0.359 0.730 0.870 0.090 0177 43.2
0.840- 0.04- 0.741- 0.00-
Ig | 0917 0.980 0.118 | 45.9 0.204 0.833 0.950 0.059 0110 46.8
0.697- 0.264- 0.382- 0.097-
ADMA | 0.867 0.954 0.510 | 30.6 0.705 0.583 0.783 0.235 0.413 41.4

IgE astimin tanisinda kullanilan referans testlerle birlikte kullanildiginda yiiksek riskli hastalar1
ayirt etmede basariy1 artirmaktadir.

Tablo 2. GSKA ile elde edilen gruplara gore Kestirim egrisi sonuclari

Diisiik Risk Esik Degeri = 0.45 Yiiksek Risk Esik Degeri =0.63
Risk Risk
TPF % 95 GA FPF %95 GA TPF %95 GA FPF %95 GA
% %

0.727- 0.031- 0.667-

Feno | 0.822 0.951 0.106 0.185 61.3 | 0.778 0.906 0.030 | 0.000-0.078 | 32.4

0.551- 0.058-

IgE 0.689 0.870 0.121 0.262 65.5 | 0.578 | 0.05-0.734 | 0.091 | 0.006-0.123 | 27.9
0.530- 0.193- 0.098-

ADMA | 0.733 0.910 0.333 0.490 514 | 0.311 0.652 0.121 | 0.000-0.220 | 18.9

Kesin tani olmadan ADMA astim riski diisiik olanlar1 kestirmede anlamli bir parametre degildir.
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4. Tartisma ve Sonug¢

Biyomarkerlardan yola ¢ikarak bir hastalik icin riski hesaplamamizi saglayan kestirim egrisi
yontemi, klinik alanda tan1 koymakta oldukga giicliik ¢ekilen, bir¢ok hastalik ile benzer
semptomlar gosteren ve karistirici faktorlerin fazla olmasi gibi durumlar i¢in oldukga kullanish
bir yontemdir. Aym1 zamanda kesin taninin olmadigi bir durumda, literatiirde siklikla tam
gruplarini belirlemede kullanilan bir yontem olan gizli sinif kiimeleme analizi ile de kestirim egrisi
elde edilebilir. Yiiksek riskli hastalar1 tespit etmede, tani testlerine yardimci biyomarker olarak
IgE nin kullanilmasi 6nerilebilir. Ancak IgE’nin astim tanisi koyduran testler uygulanmadan
kullanildiginda, kestirim giicliniin diisiik olduguna dikkat cekmek gerekir. FeNO kesin tani
konmadan bile hem astim tanisi alma riski diisiik bireyleri hem de astim tanisi alma riski ytiksek
bireyleri kestirimde basarili bir parametredir.
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T2

Usage of Predictiveness Curve and Latent Cluster Analysis with Together for Risk
Estimation
Didem DERICI YILDIRIM!?, Merve TURKEGUN?, Bahar TASDELEN?, Tugba ARIKOGLU?,
Semanur KUYUCU?
1 Mersin University Faculty of Medicine, Biostatistics and Medical Informatics, MERSIN
zMersin University Faculty of Medicine, Pediatrics, MERSIN

1. Introduction
Personalized Medicine (PM) has became popular in recent years. It is aimed to plan the individual
treatment according to genetic or other biomarkers as well as the demographic factors such as
age and gender. Predictiveness Curve (PC) is frequently used to provide information to clinicians
about new treatment methods by receiving appropriate treatment for each patient in the
personalized medicine field. The main purpose of PC is to identify a biomarker or biomarker
combination that distinguish population into sub-groups in terms of suitable treatment for each
patient. Biomarkers are indicators of a biological condition or process for the disease. And so, this
method is used in personalized medicine because of the listed reasons below.

» Determining the risk of disease
Establishing a relationship between outcome and diagnosis/prognosis
Understanding reasons of disease
Estimating and evaluating patient response to treatment
Making clinical decision

» Stratification of treatment (1,2)
Especially the selection of biomarkers which provide information about disease risk has an
important role in the treatment of chronic diseases. Classical methods such as ROC curve, logistic
regression and similar methods that can classify people as patients and healthy using a diagnostic
marker are inadequate in terms of diagnosing and determining the risk of disease if there is no
gold standard test. Besides, the criteria of classical methods do not provide information about the
risk of disease occurrence because they just define the individual's disease status in the moment
(3).
For this reason, this study is aimed to use the Latent Class Cluster Analysis (LC Cluster) which is a
person-centered method and PC which is calculated the risk for each individual with together for
diagnosis of asthma utilizing the clinical parameters for this disease.

YV V V V

2. Material & Methods

The data was collected from Mersin University Faculty of Medicine Research and Training
Hospital, Department of Pediatric Allergy and Immunology. The children and young adults
attending to the department with asthma and aged 6-24 years were enrolled. Sixty patients with
asthma and fifty one healthy people were included to the study. A definitive diagnosis of asthma
was made according to Global Initiative for Asthma (GINA) guidelines,that is a history of recurrent
cough, wheezing, shortness of breath and chest tightness together with reversibility of airflow
limitation or favorable response to inhaled corticosteroids and/or bronchodilators. They had
been followed up in our clinic for at least one year. In our study, significant parameters of asthma
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prediction such as Exhaled nitric oxide (FeNO), Total Ig and Asymmetric Dimethylarginine
(ADMA) were evaluated.

Initially, the low and high thresholds were obtained from age and gender adjusted logistic
regression. Then, the outcome variable was selected as diagnosis group and latent groups
obtained by LC Cluster, respectively. We performed univariate analysis using STATISTICA 13.3.1
(TIBCO, CA, USA). The “predcurve” package of Stata/MP 11.0 and Latent Gold 5.1 were used for
PC and LC Cluster, respectively (4).

2.1. Latent Class Cluster Analysis (LC Cluster)

To identify the unknown homogeneous subgroups in a population, traditional methods such as
clustering analysis from can be used to classify individuals of similar structure. However, there
are some assumptions to use this method. These assumptions are multivariate normality, variance
homogeneity and linearity. If assumptions are not provided, there is an alternative and popular
method called Latent Class Cluster Analysis is used. The main difference of two methods is that LC
Cluster has a model based clustering approach. The main LC Cluster model is given in Equation 1.
In the model, yi is the score of observed variables set, the latent number of cluster is K, ik is the
probability of being cluster k (5).

fil0) = Zi_ i fr (vil64) Equation
1

In analysis, individuals are classified utilizing the best model according to goodness of fit statistics
after parameter estimation. The parameters of model are the class membership probabilities.
Besides, Class membership for each individual can be estimated with his method. These values
are called as posterior probabilities (6).

2.2. Predictiveness Curve (PC)

Predictiveness Curve provides a visual conception of the estimated risk levels associated with the
model obtained from selected cohort. It determines both risk of selected cohort and disease risk
for each individual. A graph that shows the distribution of absolute risk probabilities against
expected disease risk values is obtained.

D is a binary outcome related with disease (D=1, disease/crisis is present, D=0, disease/crisis is
not present) and Y is a continuous variable; risk is calculated by Equation 2 for the Y biomarker;
(Y)=(D=1|Y=y) Equation 2
Predictiveness Curve for Y biomarker is the curve of risk percentage (v) in the x axis, versus risk
of disease in the y axis. The x axis is the biomarker's cumulative distribution function “v=F(y)” is
PC is curve of (v) versus to v, and is indicated by Equation 3 (7).

(v)=(D=1|Y=F-1(v)) Equation 3
The Predictiveness Curve can be interpreted with risk percentages (v) or inverse functions. The
biomarker, which has higher variability for (v), predicts the risk more successfully compared to
others. Inverse functions are interpreted easier than the risk percentages. It enables the
comparison of two biomarkers for disease risk as low or high risk. Because PC, by using the inverse
functions, creates a common scale independent from their scale types for the markers. The inverse
function of R(v) is R—1(p) and explains the cumulative distribution of Y. Risk is calculated by the
ratio of the population equal or smaller than p. (R-1(p)=P[risk (Y)<p])

Low and high-risk thresholds of the disease risk should be determined in order to obtain inverse
functions. These thresholds are detected by the prognose of disease, treatment and prevalence.
pL displays “Low Risk” and pH displays “High Risk” thresholds.1-R-1(pH) is the ratio of with
high-risk population and R-1(pL) is with low-risk population. Thus, the risk ratio for
disease/crisis can be calculated for selected cohort. The risk values between the low and high-risk
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thresholds are unclear for classification (R-1(pH)-R-1(pL)) (7,8). These patients can be
classified as “Grey Area’.

3. Results
The mean age of participants was 13.00+4.53 and the majority of sample was boys with the
percentage of 54.1. There was a significant relationship between gender and group (p=0.004).
Besides, age was statistically different in asthma group (11.50£3.19) in comparison with healthy
(14.76+5.22) group (p<0.001). Therefore, age and gender are considered as covariates of models.
In this study, multiple logistic regression model including diagnosis group as dependent
variable and biomarkers as independent variables was used. This model was adjusted by age and
gender. The mean and 95% CI of risk was calculated for each patient. The lower limit of confidence
interval was defined as low risk threshold and the upper limit as high risk threshold. Risk groups
were obtained. Low risk threshold for asthma risk was calculated as 0.45 and high risk threshold
was 0.63. The Grey area threshold was 0.18.
For selection of biomarkers, True Positive Fraction (TPF) and False Positive Fraction (FPF) were
used. TPF was the ratio of detection patients accurately, FRP was the ratio of detection patients
false (9,10). The thresholds had been =0.60 for TPF and <0.30 for FPF after the adjustment of age
and gender. Confidence intervals which zero was not included were accepted as statistical
significant biomarkers.
According to TPF and FPF, Feno is the best biomarker to classify low-risk patients.TPF
(0.88.[95%CI=0.765-0.954]) and FPF (0.19.[95%(CI=0.094-0.359]) were calculated for FeNO. The
percentage of low risk patients in cohort was 44.1, and high risk percentage was 43.2. The PC of
Feno was given in Figure 1. Feno was predicted 73% of individuals with high risk truly. The grey
area percentage was 12.7 and these individuals could not be classified.
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Figure 1. The PC for Feno

136



Tam Metin Bildiriler
Full Text Oral Presentations

XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Total IgE is the best biomarker to classify high-risk patients. TPF=0.917 [0.741-0.950] ve
FPF=0.118[0.010-0.110] were calculated for Total IgE. The PC of IgE was given in Figure 2. The
percentage of high risk patients in cohort was 45.9. Feno was predicted 46.8% of individuals with
low risk truly. The grey area percentage was 6.4 and these individuals could not be classified.

— -
IGE
(I! -
Q B - 63
< 1+ 45
N risk threshold (high) = 0.63
100 - risk percentile: 46.8
O A1 TPF: 0.833
FPF: 0.059
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T
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Figure 2. The PC for Total IgE

According to PC, ADMA was not as significant as FeNO and Total IgE for distinguishing low
and high risk. The patients in gray area were evaluated as both high-risk and low-risk, the mean
of biomarkers were significantly different for both situation. In cases where it was difficult to
make a definitive diagnosis with a reference test, LC Cluster analysis was done with significant
clinical parameters, two classes were taken as a reference test, TPF and FPF results were obtained
for PC. In LC Cluster, 40.5 percentage of cohort was in the first latent class and 59.5 percentage of
cohort was in the second latent class. The performance of parameters against to diagnosis group
were given in Table 1 and against to LC Clusters were given in Table 2.

Table 1. PC results for diagnosis groups

Low Risk threshold = 0.45 High Risk threshold =0.63
Risk Risk
TPF | % 95 GA FPF %95 GA TPF %95 GA FPF %95 GA
% %
0.765- 0.094- 0.620- 0.025-
Feno | 0.883 0.954 0.19 | 44.1 0.359 0.730 0.870 0.090 0177 43.2
0.840- 0.04- 0.741- 0.00-
Ig | 0.917 0.980 0.118 | 45.9 0.204 0.833 0.950 0.059 0.110 46.8
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0.697- 0.264- 0.382- 0.097-

ADMA | 0.867 0.510 | 30.6 0.583 0.235 41.4

0.954 0.705 0.783 0.413

IgE increased the success in differentiating high risk patients in conjunction with reference test
for the diagnosis of asthma. Without definitive diagnosis, ADMA was not a significant parameter
to predict asthma risk.

Table 2. PC results for LC Clusters

Low Risk threshold = 0.45 High Risk threshold =0.63
Risk Risk
TPF % 95 GA FPF %95 GA TPF %95 GA FPF %95 GA
% %
0.727- 0.031- 0.667-
Feno | 0.822 0.951 0.106 0.185 61.3 | 0.778 0.906 0.030 | 0.000-0.078 | 32.4
0.551- 0.058-
IgE 0.689 0.870 0.121 0.262 65.5 | 0.578 | 0.05-0.734 | 0.091 | 0.006-0.123 | 27.9
0.530- 0.193- 0.098-
ADMA | 0.7 . 1.4 311 121 | 0.000-0.220 | 18.9
0.733 0.910 0.333 0.490 5 0.3 0.652 0 0.000-0.220 | 18

4. Discussion

The Predictiveness Curve, which enables us to calculate the risk for a disease based on
biomarkers, was a very useful method because of the difficulty in diagnose, determining complex
symptoms and confounding factors. Also, in the absence of definite diagnosis, the predictiveness
curve could be drawn with LC clusters to determine risk groups. IgE level was predictive in
asthma, and it might be used to especially differentiate high risk patients. However, the predictive
power of IgE was low when there was no definitive diagnosis of asthma. FeNO was a successful
parameter in estimating both individuals with low risk of asthma and individuals with high risk
of asthma, even without definitive diagnosis.
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T3
Aym Veri Setleri Uzerinde Baz Etki Biiyiikliigii Hesaplama Yéntemlerinin Tahmin
Basarilarinin Karsilastirilmasi
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Giris: Istatistiksel analiz sonuglarim rapor ederken, gruplar arasinda gozlenen farkhiliklarin
istatistiksel olarak anlamli olmasinin yani sira, bu gozlenen farkliliklarin pratik 6éneme sahip
oldugunu gosterecek bazi etki biyiikliklerini sunmak da c¢ok onemlidir. Etki buyukligi
hesaplama yontemleri arasinda en sik kullanilan ve en iyi bilinenleri Eta kare ve Cohen’dir.
Kullanilan diger baz1 yontemler ise Epsilon kare ve Omega karedir.

Amag¢: Bu ¢alismada amag, sik kullanilan dort etki biiyiikliigii hesaplama yodntemlerinin
popiilasyon degerini tahmin etme basarilarinin farkli senaryolarda firetilen verilerle
karsilastirilmasidir.

Yontem: Farkh grup sayis1 (3, 4, 5, 10) ve farkl etki biiyiikliigii derecesi (kii¢lk, orta, biiyiik)
senaryolarinda 1.000.000’luk veri setleri, popiilasyon veri setleri olarak iiretilmistir. Bu veri
setlerinden istenilen 6rnek buytikligiinde (5, 10, 20, 30, 50, 100) 6rneklemler ¢ekilmistir. Cekilen
bu 6rneklemlerden Eta kare, Cohen, Epsilon kare ve Omega kare yontemleri ile hesaplanan etki
biiytikliiklerinin popiilasyon etki biiytikliiklerini tahmin etme basarisi karsilastirilmistir.
Bulgular: Genel olarak Omega kare ve Epsilon kare hesaplama yontemleri popiilasyon parametre
tahmininde Eta kare ve Cohen hesaplama yontemlerinden daha basarili sonuglar vermistir. Kiigiik
orta ve biiylik etki biiyiikliiklerini tahmin etme basarisi en iyi olan yontem Omega kare olarak
belirlenmistir. Grup sayis1 arttik¢a (5,10) Epsilon kare tahminleri de Omega kareye benzer sekilde
tim 6rneklerde (5,10,20,30,50,100) en iyi tahminlere ulasmistir. Eta kare ve Cohen f tahminleri
ise gozlem sayilar kii¢ciik oldugunda basarisiz sonuglar vermistir.

Sonug: Sik kullanilmasina ragmen Eta kare ve Cohen f'in, popiilasyona ait etki biiytikligtintn
gercek degerini tahmin etme bagarisinin Omega kare ve Epsilon kare kadar iyi olmadigl
goriilmistiir. Grup sayist 10 oldugunda ise ¢alismaya alinan etki biyiikligli hesaplama
yontemlerinin hepsinde tahmin basaris1 olduk¢a diismektedir (gercek degerden
uzaklasmaktadirlar).Etki biiytkliigiiniin derecesi tahminlerdeki basarilar tizerinde etkili degildir.
Tim senaryolar dikkate alindiginda Omega ve Epsilon karenin diger etki biiytikliigii hesap
yontemlerinden daha yansiz ve birbirlerine yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Etki biiyiikliigii, Eta kare, Cohen, Epsilon kare, Omega kare

1. Giris

Calismalarda genellikle arastirmacilar gruplar arasi farkin istatistiksel olarak 6nemli olup
olmadig ile ilgilenirken, klinik olarak 6nemliligi g6z ardi etmektedir. Pratikte, istatistiksel
anlamlilik 6l¢iitii olarak kullanilan “ P” degeri ne kadar kiiciikse, arastirilan 6zelligin o kadar etkili
ya da daha gili¢lii olduguna inanilir. Oysa “P” degeri okuyucuya bir etkinin olup olmadigini
bildirebilirken, etkinin biiytkliigti hakkinda bir fikir vermez. Bununla birlikte, istatistiksel
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anlamlilik, calisilan drneklemin biyiikliigiinden etkilenir. Kiiglik farkliliklar biiytik 6érneklerde
anlaml olarak bulunabilecegi gibi klinik olarak bir 6neme sahip olmayabilir. Etki biiyikligd,
klinik olarak anlaml farkliligin ortaya konmasi i¢in ilgilenilen sonuc¢ degiskenine gore ortalama
ya da oranlar arasindaki beklenen farklilik olarak ifade edilebilir. Calismalar1 raporlama ve
yorumlamada istatistiksel 6nemliligin (“P” degeri) yani sira, klinik 6nemliligi (etki biiytikligi)
belirtmek son derece 6nemlidir (Sulliyan, Fein, 2012). Buna bagli olarak son zamanlarda, bilimsel
dergilerin biiyiik bir ¢cogunlugu, istatistiksel analiz sonuclarini belirtirken bazi etki biiyiikligii
Olclitlerini rapor etmeyi talep etmektedir (Skidmore ve Thompson, 2013; Okada, 2013). Bu
calismada etki biiytikligt degerini dogru bir sekilde sunabilmek icin grup karsilastirmalarinda
kullanilan baz etki biiyiikliigii yontemlerinin (Eta kare, Omega kare, Epsilon kare, Cohen f) farkh
senaryolar altinda (6rneklem sayisi ve grup sayisini degistirerek) popiilasyona iliskin kii¢tik, orta
ve bliyiik etki biiyiikliiklerinin tahmin basarilarinin karsilastirilmasi amag¢lanmistir.

2. Gere¢ve Yontem
2.1 Veri liretme ve analiz

Popiilasyondan elde edilen etki biiyiikliigii degerlerini drnekten hesaplanan etki biiyukligi
degerlerinin tahmin basarilarini incelemek amaci ile 1000000 goézlemden olusan farkli grup
sayilarinda (3,4,5,10) ve farkl etki biiyiikliiklerinde (kiiciik, orta, blyiik) veri iretilmistir.
Cohen’e (1998) gore etki bliyiikliigli Eta kare, Omega kare ve Epsilon kare icin <0.01 kiigtik, 0.01-
0.06 orta, 20.06 biiyiik olarak kabul edilmistir (Cohen,2013). Cohen f i¢in ise <0.10 kii¢tik, 0.10-
0.25 orta, 20.25 biiytik olarak kabul edilmistir. Popiilasyon olarak kabul tiretilen 1000000°1uk veri
setleri tizerinde tek yonlii varyans analizi yapilmistir. Yapilan analiz sonrasinda Eta kare (n?),
Epsilon kare (¢? ), Omega kare w? ve Cohen f yontemleri ile etki biiyiikliigiiniin parametre
degerleri hesaplanmistir. Daha sonra popiilasyondan istenen Ornek biiytkligiinde (5, 10,
20,30,50,100) 6rneklemler gekilmistir. Cekilen bu 6rneklemlere iliskin tek yonlii Varyans Analizi
yapildiktan sonra n?, €2, w?, Cohen f yéntemleri icin parametre tahminleri elde edilmistir. Bu
islem her senaryo i¢in biner kere tekrar edilmis ve yapilan tahminlerin ortalama degeri ve %95
giiven araliklar1 hesaplanmistir. Tiim analizler “R” paket programi kullanilarak yapilmigtir.

2.2 Etki Biiyukliigii Hesaplama Yontemleri
Eta kare

Kelley (1935) tarafindan onerilen Eta kare:

~D — SSEffect (1)
SSToplam

SSeffect: Ilgilenilen degiskene ait kareler toplami

Epsilon kare

Kelley (1935) tarafindan onerilen Epsilon kare :
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éz — SSEffect_deffectMSError (2)
SStotal

Omega kare

Hays (1963) tarafindan 6nerilen Omega kare:

(/L)\Z = SSEffeCt_deffeCstE‘rTor (3)
SStotaltMSError
Cohen f
Cohen (1973) tarafindan 6nerilen Cohen f:
~ n2
f = 1-n 2 (4)

3. Bulgular

Kiiglik, Orta ve Biiytik senaryolarda, k=3,4,5,10 ve n=5,10,20,30,50,100 degerlerine iliskin tablolar
asagida verilmistir. Tablo 1’de etki biiytikliigii hesaplama yoéntemlerinin 3 gruplu senaryo icin
farkli 6rneklem biyiikliigiine ve degisen etki bliyiikliigli diizeylerine gore elde edilen ortalama
degerleri ve %95 gliven araliklar1 verilmistir. Bu tabloda verilen ortalama degerlerinin
popiilasyon parametre degerinden uzakligina gore incelendiginde;

- Etki biiytkligiiniin kiiciik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=50,100 oldugunda ise Eta kare tahminlerde basarihdir.

- Etki blyiikligliniin orta oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=50,100 oldugunda ise Cohen f tahminlerde basarilidir.

- Etki biiytikliigiiniin biiytik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=30,50,100 oldugunda Cohen f; n=50,100 oldugunda ise Eta kare tahminlerde
basarilidir.

Tablo 2’de etki biiyiikliigii hesaplama yontemlerinin 4 gruplu senaryo icin farkli 6rneklem
biiytikliigiine ve degisen etki biiytikliigii diizeylerine gore elde edilen ortalama degerleri ve %95
gliven araliklar1 verilmistir. Bu tabloda verilen ortalama degerlerinin popiilasyon parametre
degerinden uzakligina gore incelendiginde;

- Etki biyukliginin kiicik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare;
n=10,20,30,50,100 iken Epsilon kare; n=20,30,50,100 iken Eta kare tahminlerde
basarilidir.

- Etki buyiikligiiniin orta oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare;
n=10,20,30,50,100 iken Epsilon kare; n=100 icin Eta kare ve Cohen f tahminlerde
basarilidir.

- Etki buyiikliginiin biliyiik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare;
n=10,20,30,50,100 iken Epsilon kare; n=30,50 ve 100 iken Eta kare ve Cohen f
tahminlerde basarilidir.
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Tablo 3’te etki biiyilikligii hesaplama yontemlerinin 5 gruplu senaryo i¢in farkli drneklem
biiytikliigiine ve degisen etki biliytikliigii diizeylerine gore elde edilen ortalama degerleri ve %95
gliven araliklar1 verilmistir. Bu tabloda verilen ortalama degerlerinin popiilasyon parametre
degerinden uzakligina goére incelendiginde;

- Etki biiytkligiiniin kiiciik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=20,30,50,100 iken Eta kare tahminlerde basarilidir.

- Etki buyiikliigliniin orta oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=30,50,100 iken Cohen f; n=50,100 iken Eta kare tahminlerde basarilidir.

- Etki biliyiikliigiiniin biiyiik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=20,30,50,100 iken Cohen f; n=30,50,100 iken Eta kare tahminlerde basarilidir.

Tablo 4’'te etki biiyiikliigli hesaplama yontemlerinin 10 gruplu senaryo i¢in farkli drneklem
buytikliigiine ve degisen etki biiytikliigii diizeylerine gore elde edilen ortalama degerleri ve %95
giiven araliklar1 verilmistir. Bu tabloda verilen ortalama degerlerinin popiilasyon parametre
degerinden uzakligina gore incelendiginde;

- Etki biiytkligiiniin kiiciik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=10,20,30,50,100 iken Eta kare tahminlerde basarilidir.

- Etki blyiikliigliniin orta oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=20,30,50,100 iken Eta kare tahminlerde basarilidir.

- Etki biiytikliigiiniin biiylik oldugu senaryoda tiim n degerleri icin Omega kare ve Epsilon
kare; n=20,30,50,100 iken Eta kare tahminlerde basarilidir.
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Tablo 1. Grup sayisi 3 oldugu durumda etki biiyiikliigiine ve 6rneklem biyiikliigiine gore
etki biiytikliigii hesaplama yéontemlerinin tahmin ortalamalari ve %95 giiven araliklari

Kiictik etki biiyikligi ( k=3)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,004 0,004 0,004 0,063
N=5 0,101 (0-0,346) 0,087 (0-0,281) 0,092 (0-0,294) 0,294 (0-0,768)
N=10 0,049 (0-0,168) 0,042 (0-0,134) 0,043 (0-0,138) 0,191 (0-0,472)
N =20 0,026 (0-0,093) 0,022 (0-0,076) 0,023 (0-0,077) 0,133 (0-0,331)
N =30 0,02 (0-0,073) 0,017 (0-0,061) 0,017 (0-0,062) 0,115 (0-0,288)
N =50 0,013 (0-0,049) 0,011 (0-0,042) 0,011 (0-0,042) 0,094 (0-0,233)
N =100 0,009 (0-0,029) 0,007 (0-0,025) 0,007 (0-0,025) 0,076 (0-0,182)

Orta etki biiytikligi ( k=3)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,035 0,035 0,035 0,191
N=5 0,13 (0-0,4) 0,104 (0-0,327) 0,11 (0-0,341) 0,35 (0-0,865)
N=10 0,08 (0-0,253) 0,064 (0-0,214) 0,066 (0-0,22) 0,257 (0-0,613)
N =20 0,057 (0-0,175) 0,047 (0-0,156) 0,048 (0-0,158) 0,215 (0-0,489)
N =30 0,05 (0-0,141) 0,042 (0-0,127) 0,042 (0-0,128) 0,204 (0-0,431)
N =50 0,042 (0-0,108) 0,037 (0-0,1) 0,037 (0-0,101) 0,193 (0,013-0,372)
N =100 0,04 (0-0,087) 0,036 (0-0,084) 0,036 (0-0,084) 0,194 (0,062-0,325)

Biiytik etki buyiikligi ( k=3)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,115 0,115 0,115 0,360
N=5 0,177 (0-0,483) 0,138 (0-0,406) 0,145 (0-0,423) 0,442 (0-1,004)
N=10 0,14 (0-0,347) 0,113 (0-0,308) 0,116 (0-0,316) 0,382 (0,002-0,761)
N =20 0,128 (0-0,273) 0,112 (0-0,256) 0,114 (0-0,26) 0,371 (0,107-0,636)
N =30 0,121 (0,005-0,236) 0,11 (0-0,225) 0,111 (0-0,227) 0,362 (0,153-0,571)
N=50 0,119 (0,023-0,214) | 0,112 (0,017-0,208) | 0,113 (0,017-0,209) | 0,362 (0,19-0,534)
N=100 0,118 (0,054-0,182) | 0,114 (0,05-0,178) 0,115 (0,05-0,179) | 0,363 (0,249-0,477)
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Tablo 2. Grup sayisi1 4 oldugu durumda etki biiyiikliigiine ve 6rneklem biiyiikliigiine gore
etki biiytikliigii hesaplama yéontemlerinin tahmin ortalamalari ve %95 giiven araliklari

Kiictik etki buiyuikligi (k=4)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,003 0,003 0,003 0,058
N=5 0,081 (0-0,275) 0,069 (0-0,223) 0,072 (0-0,231) 0,253 (0-0,648)
N=10 0,039 (0-0,141) 0,034 (0-0,116) 0,034 (0-0,118) 0,168 (0-0,419)
N =20 0,022 (0-0,08) 0,019 (0-0,068) 0,019 (0-0,069) 0,123 (0-0,305)
N =30 0,016 (0-0,056) 0,013 (0-0,047) 0,013 (0-0,048) 0,104 (0-0,252)
N =50 0,011 (0-0,04) 0,009 (0-0,035) 0,009 (0-0,035) 0,085 (0-0,21)
N =100 0,007 (0-0,024) 0,006 (0-0,021) 0,006 (0-0,021) 0,069 (0-0,165)

Orta etki biiytikligi ( k=4)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,038 0,038 0,038 0,199
N=5 0,084 (0-0,267) 0,068 (0-0,212) 0,071 (0-0,22) 0,263 (0-0,637)
N=10 0,062 (0-0,194) 0,049 (0-0,165) 0,05 (0-0,168) 0,224 (0-0,515)
N =20 0,048 (0-0,13) 0,039 (0-0,115) 0,039 (0-0,116) 0,204 (0-0,411)
N =30 0,045 (0-0,111) 0,038 (0-0,101) 0,038 (0-0,102) 0,202 (0,028-0,377)
N =50 0,044 (0-0,095) 0,039 (0-0,09) 0,039 (0-0,09) 0,204 (0,066-0,343)
N =100 0,041 (0,005-0,077) | 0,038 (0,002-0,075) | 0,039 (0,002-0,075) | 0,201 (0,103-0,3)

Biiyiik etki buytkligi ( k=4)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,128 0,128 0,128 0,382
N=5 0,165 (0-0,418) 0,128 (0-0,36) 0,133 (0-0,372) 0,423 (0-0,882)
N=10 0,149 (0-0,337) 0,126 (0-0,311) 0,128 (0-0,317) 0,405 (0,073-0,736)
N =20 0,138 (0,009-0,267) 0,125 (0-0,255) 0,127 (0-0,257) 0,392 (0,167-0,617)
N =30 0,131 (0,028-0,234) 0,123 (0,02-0,226) | 0,124 (0,02-0,228) | 0,383 (0,204-0,563)
N =50 0,131 (0,051-0,211) | 0,126 (0,046-0,206) | 0,126 (0,046-0,207) | 0,385 (0,246-0,524)
N =100 0,13 (0,075-0,184) 0,127 (0,072-0,182) | 0,127 (0,073-0,182) | 0,384 (0,29-0,479)
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Tablo 3. Grup sayisi1 5 oldugu durumda etki biiyiikliigiine ve 6rneklem biyiikliigiine gore
etki biiytikliigii hesaplama yéontemlerinin tahmin ortalamalari ve %95 giiven araliklari

Kiictik etki biiyikligi ( k=5)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,004 0,004 0,004 0,063
N=5 0,075 (0-0,245) 0,062 (0-0,2) 0,064 (0-0,206) 0,243 (0-0,601)
N=10 0,039 (0-0,132) 0,033 (0-0,11) 0,034 (0-0,112) 0,169 (0-0,411)
N =20 0,021 (0-0,073) 0,018 (0-0,061) 0,018 (0-0,062) 0,121 (0-0,293)
N =30 0,016 (0-0,056) 0,013 (0-0,049) 0,014 (0-0,049) 0,102 (0-0,253)
N =50 0,01 (0-0,035) 0,008 (0-0,031) 0,008 (0-0,031) 0,083 (0-0,199)
N =100 0,008 (0-0,026) 0,007 (0-0,024) 0,007 (0-0,024) 0,073 (0-0,172)

Orta etki biiytikligi (k=5)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,041 0,041 0,041 0,206
N=5 0,097 (0-0,288) 0,077 (0-0,239) 0,08 (0-0,247) 0,29 (0-0,674)
N=10 0,067 (0-0,206) 0,056 (0-0,182) 0,057 (0-0,185) 0,233 (0-0,541)
N =20 0,053 (0-0,146) 0,045 (0-0,134) 0,046 (0-0,135) 0,213 (0-0,441)
N=30 0,049 (0-0,128) 0,044 (0-0,12) 0,044 (0-0,121) 0,209 (0,011-0,408)
N =50 0,046 (0-0,103) 0,042 (0-0,099) 0,042 (0-0,1) 0,208 (0,058-0,359)
N =100 0,044 (0,004-0,084) | 0,042 (0,002-0,082) | 0,042 (0,002-0,082) | 0,208 (0,102-0,314)

Biiyiik etki buytukligi (k=5)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,126 0,126 0,126 0,379
N=5 0,152 (0-0,366) 0,12 (0-0,32) 0,124 (0-0,329) 0,405 (0,019-0,79)
N=10 0,138 (0-0,289) 0,119 (0-0,269) 0,121 (0-0,273) 0,39 (0,12-0,659)
N =20 0,131 (0,016-0,246) | 0,121 (0,006-0,236) | 0,122 (0,006-0,238) | 0,381 (0,18-0,583)
N =30 0,128 (0,039-0,217) | 0,122 (0,032-0,211) | 0,122 (0,032-0,212) | 0,379 (0,223-0,536)
N =50 0,129 (0,06-0,198) | 0,125 (0,056-0,194) | 0,125 (0,056-0,195) | 0,382 (0,263-0,501)
N =100 0,128 (0,078-0,177) | 0,126 (0,076-0,175) | 0,126 (0,077-0,175) | 0,381 (0,296-0,467)
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Tablo 4. Grup sayisi 10 oldugu durumda etki biiyiikliigiine ve 6rneklem biiyiikliigiine gére
etki biiytikliigii hesaplama yéontemlerinin tahmin ortalamalari ve %95 giiven araliklari

Kiiciik etki buiyiikligi (k=10)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,003 0,003 0,003 0,058
N=5 0,038 (0-0,132) 0,032 (0-0,11) 0,032 (0-0,112) 0,166 (0-0,405)
N=10 0,02 (0-0,073) 0,017 (0-0,062) 0,017 (0-0,063) 0,116 (0-0,29)
N =20 0,012 (0-0,041) 0,01 (0-0,035) 0,01 (0-0,035) 0,091 (0-0,219)
N =30 0,01 (0-0,033) 0,008 (0-0,029) 0,008 (0-0,029) 0,082 (0-0,192)
N =50 0,007 (0-0,024) 0,006 (0-0,022) 0,006 (0-0,022) 0,069 (0-0,164)
N =100 0,006 (0-0,016) 0,005 (0-0,015) 0,005 (0-0,015) 0,065 (0-0,138)

Orta etki biiytikligi (k=10)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,036 0,036 0,036 0,193
N=5 0,058 (0-0,165) 0,046 (0-0,141) 0,046 (0-0,143) 0,219 (0-0,475)
N=10 0,05 (0-0,122) 0,041 (0-0,111) 0,041 (0-0,112) 0,212 (0,028-0,396)
N =20 0,045 (0-0,098) 0,041 (0-0,093) 0,041 (0-0,094) 0,209 (0,07-0,347)
N =30 0,043 (0,003-0,084) 0,04 (0-0,081) 0,04 (0-0,081) 0,207 (0,1-0,313)
N =50 0,043 (0,010-0,076) | 0,041 (0,008-0,074) | 0,041 (0,008-0,075) | 0,208 (0,12-0,296)
N =100 0,041 (0,019-0,063) | 0,04 (0,018-0,062) 0,04 (0,018-0,063) | 0,205 (0,146-0,264)

Biiyiik etki blyiikligi ( k=10)

Eta kare Omega kare Epsilon kare Cohen f
Popiilasyon 0,122 0,122 0,122 0,373
N=5 0,150 (0,004-0,295) 0,13 (0-0,275) 0,132 (0-0,28) 0,411 (0,16-0,663)
N=10 0,146 (0,046-0,245) | 0,136 (0,036-0,236) | 0,137 (0,037-0,237) | 0,409 (0,24-0,579)
N =20 0,140 (0,070-0,210) | 0,135 (0,065-0,206) | 0,136 (0,065-0,206) | 0,401 (0,283-0,52)
N =30 0,137 (0,081-0,194) | 0,134 (0,078-0,190) | 0,134 (0,078-0,191) | 0,398 (0,303-0,493)
N =50 0,139 (0,095-0,182) | 0,137 (0,093-0,180) | 0,137 (0,093-0,18) 0,4 (0,327-0,474)
N =100 0,137 (0,106-0,168) | 0,136 (0,105-0,167) | 0,136 (0,105-0,167) | 0,398 (0,346-0,45)

4. Tartisma ve Sonug¢

Grup karsilastirmalarinda yaygin olarak kullanilan varyans analizi yontemi (ANOVA-F testi) ile
elde edilen “P” degeri sadece istatistiksel énemlilik hakkinda bilgi vermektedir. ilgilenilen
faktorlerin pratik/klinik 6nemliligi ve hakkinda bilgi verme yoniinden zayif ve eksik kalmaktadir.
Varyans analizi sonuclar1 rapor edilirken “P” degerinin yaninda gelistirilmis cok sayida etki
biiytikligi olglisit vardir. En dogru etki biiyikligiinii rapor etmek icin etki buyikligi

yontemlerinin tahmin basarisi incelenmelidir.

Keselman (1975) tek yonlii varyans analizinde hangi etki biiytikliigiiniin en yansiz etki biiytikliigii
oldugunu gostermek icin Eta kare, Omega kare ve Epsilon kare'yi karsilastirmistir. 5000

simulasyon denemesi sonucunda Eta-Kare’'nin daha diisiik standart sapmali olmas1 nedeniyle
daha yansiz bir tahmin edici oldugunu belirtmistir. Okada (2013) ise ayni ¢alismay1 1000000
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simulasyon denemesi ile yapmistir ve en yansiz sonuglari Omega kare’nin verdigini belirtmistir.
Yigit ve Mendes (2016) yaptiklari ¢calismada cesitli senaryolar altinda Omega-kare ve Epsilon-
kare’'nin daha giivenilir sonuclar verdigini bildirmislerdir. Buradan hareketle ele alinan etki
biiyiikliigii olciilerinin farkli senaryolar altinda dogru tahminlerine iliskin yapilan ¢alismalarin
celiskilerinden dolay1 bu ¢alismada Eta kare, Omega kare, Epsilon kare ve Cohen f degerlerinin
tahmin basarisi incelenmistir.

Sik kullanilmasina ragmen Eta kare ve Cohen’in, popiilasyona ait etki biiyiikligiiniin gercek
degerini tahmin etme basarisinin Omega kare ve Epsilon kare kadar iyi olmadig1 goriilmiistiir. Eta
karedeki yanliligin sebebi esitlik (1) incelendiginde dikkat edilecegi tizere hesap yapilirken sadece
SSgfrect  ile ilgilenmekten kaynaklanmaktadir. Esitlik (2)’de Eta karenin payindan etkiye ait
serbestlik derecesi ile hata kareler ortalamasinin ¢arpimi cikarilmistir ve Epsilon karenin
paydasina eklenen MSg,.or ile de Omega kare degeri elde edilmistir. Burada yapilan diizeltmeler
ornek seciminden kaynakli hatay1 azaltmaktadir. Grup sayisi 10 oldugunda ise calismaya alinan
etki biiyiikliigii hesaplama yontemlerinin hepsinde tahmin basarisi olduk¢a diismektedir (gercek
degerden uzaklasmaktadir). Tiim senaryolar dikkate alindiginda ise Omega ve Epsilon karenin
birbirine yakin ve diger etki biiylikliigii hesap yontemlerinden daha yansiz sonuglar verdigi
gorilmistir.

Kaynaklar

1. Sullivan, G. M., & Feinn, R. (2012). Using effect size—or why the P value is not
enough. Journal of graduate medical education, 4(3), 279-282.

2. Skidmore, S. T., & Thompson, B. (2013). Bias and precision of some classical ANOVA effect
sizes when assumptions are violated. Behavior research methods, 45(2), 536-546.

3. Cohen,]. (2013). Statistical power analysis for the behavioral sciences. Routledge.

4. Kelley, T. L. (1935). An Unbiased Correlation Ratio Measure, Proceedings of the National
Academy of Sciences of the United States of America, 21, 9, 554-559.

5. Hays, W. (1963). STATISTICS FOR PSYCHOLOGISTS, Rinehart Winston, New York.

6. Cohen, J. (1973). Eta-Squared and Partial Eta-Squared in Fixed Factor Anova Designs,
Educational and Psychological Measurement, 33, 1, 107-112.

7. Keselman, H. J. (1975). A Monte Carlo investigation of three estimates of treatment
magnitude: Epsilon squared, eta squared, and omega squared. Canadian Psychological
Review/Psychologie Canadienne, 16(1), 44.

8. Okada, K. (2013). Is omega squared less biased? A comparison of three major effect size
indices in one-way ANOVA. Behaviormetrika, 40(2), 129-147.

9. Yigit, S, & Mendes, M. (2018). Which effect size measure is appropriate for one-way and
two-way ANOVA models? A Monte Carlo simulation study. Revstat Statistical Journal, 16,
295-313.

148



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Full Text Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

T4

Randomize Olmayan Klinik Calismalarda En Uygun Eslestirme Analizi icin Makine
Ogrenme Algoritmalari ile Yeni Propensity Skor Tahmin Modellerinin Gelistirilmesi ve R

Shiny ile interaktif Bir Web Uygulamasi

Development of New Propensity Score Estimation Models with Machine Learning
Algorithms for Optimal Matching Analysis in Non-Randomized Clinical Trials and an

Interactive Web Application with R Shiny
Emre DEMIR?, Serdal Kenan KOSE2
1Hitit Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Corum

2Ankara Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

emredemir82@gmail.com

OZET

Amag: Deneysel arastirmalarda deney sonucunu etkileyebilecek karistirici etkenler
randomizasyon ile kontrol edilirken gozlemsel ¢alismalarda deneklerin arastirma gruplarina
atanma olasilig1 esit olmadig icin karistiric1 degiskenler goz ardi edilerek ulasilan sonuglarda
yanlilik bulunmaktadir. Bu nedenle gozlemsel c¢alismalarda bir tedavinin nedensel etkisi
arastirihirken yaygin olarak Propensity skor (PS)’a dayali eslestirme analizi kullanilmaktadir. Bu
¢alismada PS tahmini icin klasik yontem olan Lojistik Regresyon (LR)’a alternatif olarak Makine
o0grenme (ML) ve bazi yaygin kullanilan yontemlerin basarisi benzetim calismasi ile
degerlendirilerek yeni bir kombine PS tahmin modeli gelistirmek amaglanmistir.

Yontem: Birinci benzetim calismasinda (10000 benzetim) etkilesim etkilerinin ve dogrusal
olmayan iliskilerin bulundugu modellerde LR ile rekabet edebilecek algoritmalarin belirlenmesi
icin 6ncelikle LR icin avantajli olan modelde (Senaryo A: sadece temel etki ve toplamsal model)
n=500 ve n=1000 6rneklem biyiikliklerinde iiretilen veri seti kullanilarak 21 farkl tahminci ve
LR ile PS’ler hesaplanmistir. PS’ler arasindaki uyumu degerlendirmek i¢in sinif i¢i korelasyon
katsayisi kullamlmustir. ikinci benzetim calismasinda (1000 benzetim) A senaryosuna ek olarak
etkilesim etkilerinin ve kuadratik terimlerinde bulundugu B ve C senaryolarinda ilk benzetim
sonucunda basarili bulunan 12 algoritma ve LR ile elde edilen PS’ler kullanilarak eslestirme
analizleri yapilmistir. Elde edilen denge (Tedavi grubunda ortalama tedavi etkisi, yanllik,
standardize edilmis ortalamalar arasindaki farklar, varyans oranlar1 ve kolmogorov smirnov
degerleri) sonuclarina gore basarili tahminciler ile yeni bir kombine tahminci model
olusturularak iiciincii benzetim c¢alismasi yapilmistir. Uciincii benzetim c¢alismasinda (1000
benzetim) ii¢ farkli senaryoda kombine tahminci ve LR ile elde edilen PS’ler kullanilarak yapilan
eslestirme analizi denge sonuglar1 karsilastirllmistir. PS tahmini ve eslestirme analizi icin
interaktif web uygulamasi R Shiny paketi ile gelistirilmistir.

Bulgular: Birinci benzetim sonucunda LR ile en uyumlu algoritmalar BAYESGLM, GLMNET, GAM,
STEPAIC, DBARTS, GBM, EARTH, QDA, KSVM, CFOREST, NNET ve IPREDBAGG olarak
belirlenmistir. Ikinci benzetim sonucunda 1000 érneklem biiyiikliigiinde A senaryosunda LR ile
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rekabet edebilen, B ve C senaryolarinda LR’den daha basarili olan KSVM, NNET, DBARTS, QDA,
EARTH ve STEPAIC algoritmalari ile kombine tahmin modeli olusturulmustur. Ugiincii benzetim
sonucunda sirasiyla A, B ve C senaryolarinda LR %0,496; %10,160; %17,762 ve kombine tahminci
%0,527; %7,405; %7,672 yanlilik ile kestirimde bulunmustur.

Sonug: Denge sonuclarina géore n=500 ve n=1000 6rneklem biiytkligiinde kombine tahmin
modelinin senaryo zorlastikca LR’ye gore daha az yanhlikla tedavi etkisini tahmin ettigi
belirlenmistir. Ozellikle n=1000 6rneklem biiyiikliigiinde en zor senaryo olan C senaryosunda
kombine tahmincinin LR’den %10,09 daha az yanl kestirimde bulunmasi ve LR'nin yiiksek bir
yanlilik kestiriminde bulunmasi1 ML veya diger algoritmalarin PS tahmininde kullanilmasinin
yanlilig1 azaltarak gozlemsel ¢alismalarin giivenirligini arttiracagini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Propensity skor, eslestirme, lojistik regresyon, makine 6grenme, gézlemsel
calismalar

1. GIRIS

Randomizasyon, hastalarin deney gruplarina sansa bagl olarak atanmasini saglayarak se¢im
yanliliginin olusmasini engellemek ve klinik denemelerde etkinligi arastirilan tedavi disindaki
tlim ortak degiskenler/faktorler icin gruplarin benzer dagilim o6zelliklerine sahip olmasini
saglamak amaciyla yapilir [1]. Deneysel arastirmalarda deney sonucunu etkileyebilecek karistirici
etkenler randomizasyon ile kontrol edilirken gozlemsel calismalarda deneklerin vaka ve kontrol
gruplarina atanma olasiligl esit olmadigl icin karistirici ortak degiskenler g6z ardi edilerek
ulasilan sonug¢larda yanlilik bulunmaktadir [2-3]. Bu nedenle gozlemsel ¢calismalarda bir tedavinin
sonug lzerindeki nedensel etkisi arastiritlirken yaygin olarak Propensity skor (PS)'a dayali
eslestirme analizi kullanilmaktadir [4-6]. Eslestirmenin amaci kontrol grubu igerisinden tedavi
grubundaki bireylerin sahip oldugu ortak degisken degerlerine benzer 6zellikteki bireyleri
secmektir. Geleneksel yontemlerde (tabakalara ayirma, kisitlama, kovaryans diizeltmesi) yanlilig
gidermek icin sinirh sayida ortak degisken kullanabilmekte iken PS ¢ok sayida ortak degisken
bilgisinin 6zet dl¢lisiinii yansitmaktadir [7].

Bu calismada deneklerin tedavi gruplara atanma olasiligi ile ortak degiskenler arasinda ana etkiler
disinda etkilesim etkilerinin ve dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu modellerde PS tahmini
icin klasik yontem olan Lojistik Regresyon (LR)’a alternatif olarak Makine 6grenme (ML) ve bazi
yaygin kullanilan yontemlerin basarisini benzetim ¢alismasi ile degerlendirmek suretiyle yeni bir
kombine (ensemble) PS tahmin modeli gelistirmek amaglanmistir. Ayrica R Shiny paketinde klasik
model ve gelistirilen kombine model ile PS’ye dayali eslestirme analizi yapabilen interaktif bir
web uygulamasinin gelistirilmesi amaglanmistir.

2. YONTEM
2.1. Nedensel Cikarim

Diger tim sartlarin esit oldugu durumlarda A eyleminin oldugu ve olmadigi iki durum arasinda
karsilastirma yapildiginda eger iki sonug farkliysa, A eyleminin sonuc izerinde nedensel bir etkiye
sahip oldugu soylenecektir. Epidemiyolojide, A genellikle maruziyet veya tedavi olarak
adlandirilmaktadir [8].

2.2. Propensity Skor
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Rosenbaum ve Rubin (1983), PS’yi, gozlenen ortak degiskenlere gore belirli bir tedavi grubuna
atanmanin kosullu olasilig1 olarak tanimlamistir. e(x); PS’yi, Ti; tedavi (Ti = 1) ve kontrol (Ti = 0)
grubunu gostermek iizere, ortak degiskenlere (x) bagli olarak tedaviye atanma olasilig1 esitlik
1’deki gibi ifade edilmistir [4].

e(x) = P(T = 1|x), P(Ty, .., Tylxy, o, x) = 1121 e ()i (1 —
e(x)) (1)

Randomize calismalarda Ti rastgele bir mekanizmaya gore belirlenen bir dagilima sahip oldugu
icin gozlemsel calismalardan farklilasmaktadir. Ciinkii randomize calismalarda PS, kabul edilen
bir olasiliga dayali bilinen bir fonksiyondur [6]. Gozlemsel ¢alismalarin neredeyse tamaminda ise
PS fonksiyonu belirli bir olasiliga dayali olmadigi icin bilinmemektedir. Ancak bir lojit model
kullanilarak goézlenen ortak degiskenlere bagl olarak tahmin edilebilecegi Rosenbaum ve Rubin
(1983) tarafindan gosterilmistir [4].

2.3. Eslestirme (Matching)

Eslestirme, kontrol grubu icerisinden tedavi grubunun ortak degisken dagilimina en benzer olan
grubu belirlemek i¢in kullanilan bir 6rnekleme ydntemidir [4-6]. PS’ ye dayali eslestirme
analizinde kontrol grubunda propensity skoru P; olan j'inci gozlem tedavi grubunda propensity
skoru P; olan bir gozlem ile eslesir. Burada propensity skorlar1 arasindaki farki en kii¢iik olan P;
ve P; segilir. Propensity skorlar1 yakin olmayan gozlemlerin eslestirilmesi problemine kars1 “kabul

edilebilir fark (e=caliper)” sinirlamasi Onerilmistir. En yakin eslestirme |Pl- — PJ| < & olacak
sekilde dnceden belirlenen bir toleransa gore (&) gergeklesir [9].

2.3.1. Ortalama Farklar (OF), Standardize Edilmis Ortalama Farklar (SOF) ve Varyans
Oranlar1 (VO)

%, tedavi, ¥, kontrol grubundaki herhangi bir ortak degisken ortalamasini, s? tedavi, s? kontrol

grubundaki herhangi bir ortak degisken varyansini géstermek tizere siirekli degiskenler icin OF,

SOF ve VO;

Xe—Xc
2,2

Sg+s¢
2

OF = %, — %,, SOF = Vo =

2

% (2)

Sc

p; tedavi, p. kontrol gurubunun prevalansini gostermek iizere kategorik degiskenler i¢in OF, SOF
ve VO;

- - — Dt—Dc —
OF = p; — Pe, SOF Jm'w
2
per(1-pe)
pc*(l_pc) (3)

olarak tanimlanmistir [10,11].

SOF 6rneklem biiyiikliigiinden etkilenmemekte ve farkli birimde 6lciilen degiskenlerin goreceli
olarak karsilastirilmasina olanak saglamaktadir. Mutlak SOF'un 0 olmasi gruplarin benzer
oldugunu ve dengenin saglandigini gostermektedir (<0,1 dengenin iyi oldugunu gosterir).
Varyans oraninin 1’e yakin olmasi dengenin iyi oldugunu gosterir (1 olmasi tam dengeyi
gostermektedir).
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2.3.2. Kolmogorov Smirnov (KS) Test Istatistigi

KS istatistigi tedavi gruplarindaki o6rneklemlerin agirliklandirilmis deneysel dagilim
fonksiyonlarina dayanmaktadir. Bu test tedavi ve kontrol gruplari arasinda ortak degiskenlere
gore dagilimin uyusup uyusmadigini belirlemeye yardimci olmaktadir [12]. KS sadece ortalamay1
degil tiim dagilimi karsilastirmaktadir ancak SOF'tan farkl olarak istatistik degeri 6rneklem
biiyiikliigiine baghdir. KS istatistiginin 0’a yakin olmasi dengenin saglandigini géstermektedir.

2.3.3. Ortalama Tedavi Etkisi (ATE) ve Tedavi Grubunda Ortalama Tedavi Etkisi (ATT)

Y sonug degiskeni, T; iki diizeyli bir tedavi degiskeni ve bir birey tedavi aldig1 durumda T=1 ve
almadigl durumda T=0 olmak iizere, i. birey i¢in (i = 1, .., n) tedavi etkisi asagidaki gibi
tanimlanmstir [13].

T
=Y (1)
—Y,(0) 4)

Ancak gozlemsel calismalarda her birey icin sadece bir potansiyel sonuc¢ degeri olacag icin bu
durumda temel bir problem olusmaktadir ve gozlenemeyen sonu¢ degiskeni karsi olgu (counter-
factual) olarak adlandirilmaktadir [14]. Bu ylizden i. birey i¢in tedavi etkisi hesaplanmasi
miimkiin olmadigl i¢in arastirmalarda ATE ve ATT kavramlarina odaklanilmistir. Eger bireyler
tedavi ve kontrol gruplarina rastgele atanmissa ve tedavi sonrasi gruplar arasinda anlamh fark
bulunmussa farkliliga tedavinin yol actigi sdylenir ve T€ {0,1} ve Y sonuc degiskeni olmak iizere
ATE asagidaki esitlikteki gibi tanimlanabilir [11].

E(Y | T=1) - E(Y | T=0)
(5)

Gozlemsel calismalarda ise ATT esitlik 6’daki gibi tanimlanabilir [11]

E(Y(1) | T=1) - E(Y(0) | T=1)

(6)
Gozlemsel ¢alismalarda tedavi almayan bireylerin sonug degiskenlerinin ortalamasini kullanmak
anlamsiz olacaktir. Clinkii bir bireyin tedavi almasini etkileyen sebepler sonu¢ degiskenini de
etkilemistir. Yani tedavi verilmeden 6ncede tedavi ve kontrol gruplan arasinda fark olmasi
muhtemeldir [15]. Randomizasyonun yapildig1 ve sonuc¢ degiskeninden bagimsiz olarak tiim
bireylerin tedavi grubuna atanmasinda esit olasiliga sahip oldugu bir deneysel calismada ATE,
ATT’ ye esit olacaktir. Ciinkii randomizasyondan dolay1 kontrol grubu, tedavi grubunun
gozlemlenemeyen Kkarst olgularinin yerine gececektir. Randomizasyonun yapilamadigl
calismalarda ise ATE#ATT olacaktir. Ciinkii bazi bireylerin tedavi grubuna atanma olasiligl
sifirdir. Bu ylizden gozlemsel calismalarda tedavi grubundaki bireylerin PS’sine en yakin olan
kontrol grubundaki bireyler secilerek tedavi atama mekanizmasinin bagimsizligi ile ilgili kritik
varsayim teorik olarak tatmin edilmis olur [6].

2.4. Benzetim Calismasi

Iki diizeyli tedavi degiskenini simflamak ve PS degerlerini hesaplamak icin 21 farkh algoritma
kullanilmistir. Sadece ana etkilerin olmadig1 modellerde daha basarili olacag: diisiintilen ML
algoritmalarinin sadece temel etkiler olan modellerde de en az LR kadar basarili olmasi
gerekmektedir. Bu yiizden PS tahmininde kullanilacak en iyi kombine algoritma icerisinde
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bulunacak aday algoritmalar1 belirleyebilmek icin dncelikle sadece A senaryosu kullanilarak orta
(n=500) ve biiylik (n=1000) olmak iizere 2 farkli 6rneklem biiyiikliigiinde veri seti iiretildi. A
senaryosu ile iiretilen 2 farkli 6rneklem biiyiikliigtindeki veri seti kullanilarak 21 farkli tahminci
yontemin her biri icin 10000 benzetim ile PS’ler hesaplandi. 21 farkli benzetim icerisinde her bir
yontem ile birlikte LR kullanilarak da PS hesaplandi. Her bir benzetim calismasi i¢erisinde ML
yontemleri ve LR ile hesaplanan PS’ler arasindaki uyum istatistikleri hesaplandi. Birinci benzetim
calismasi icin toplamda 420,000 kez PS hesaplandi. PS’ler arasindaki uyumu degerlendirmek icin
Sinif ici korelasyon katsayisi (SKK) kullanildi.

Arastirmanin ikinci boliimiinde A senaryosuna ek olarak etkilesim etkilerinin ve kuadratik
terimlerinde bulundugu B ve C senaryolar1 icin 500 ve 1000 orneklem biiyiikliigiinde veri
tiretilerek ilk benzetim sonucunda basarili uyum diizeyine sahip bireysel algoritmalar ve LR ile
elde edilen PS’ler kullanilarak eslestirme analizleri gerceklestirildi. Uretilen 2 farkh érneklem
biiytikliigiindeki veri setleri i¢in her bir benzetim icerisinde LR ve basarili bulunan 12 tahmincinin
her biri ile 1000 benzetim kullanilarak PS’ler hesaplandi ve bu PS’ler ile eslestirme analizleri
yapildi. Toplamda 26,000 kez hesaplanan PS’ler ile 26,000 eslestirme analizi gerceklestirildi.
Eslestirme analizleri sonucunda elde edilen denge degerlendirmesi sonuglarina gére tahminciler
karsilastirildi. Denge agisindan basarili olarak degerlendirilen tahminciler ile PS hesabi i¢cin yeni
bir kombine tahminci model olusturularak son bir benzetim ¢alismasi yapildi. Son benzetim
¢alismasinda kombine tahminci ve klasik model olan LR ile iki farkli 6rneklem biiyiikliigiinde
1000 benzetim yapilarak elde edilen PS’ler ile yapilan eslestirme analizi denge sonuclari
karsilastirildi. Toplamda 12,000 kez hesaplanan PS’ler ile 12,000 eslestirme analizi
gerceklestirildi. Denge degerlendirmeleri icin tim benzetimlerde ATT ve yanlilik degeri, SOF, OF,
VO ve KS degerleri kullanild.

Benzetim ve uygulamalarda ML algoritmalari ve diger tahminciler i¢in R paket programinda agik
kaynak kodlu SuperLearner ve alt kiitiiphaneleri kullanildi [16]. SuperLearner paketi, Polley ve
Van Der Laan (2010), tarafindan parametrik regresyon modelleri ve birgok ML algoritmasi
icerisinden en basarili kestirim elde eden yontemin veya kombine ydntemlerin se¢imi igin
gelistirilmistir. Paket V-fold cross-validation kullanarak hesapladigi kayip deger fonksiyonuna
gore bircok aday ML algoritmalarin dogrusal bilesimini agirliklandirarak yeni bir kombine
tahminci (ensemble learning) saglamaktadir. Eslestirme analizi ve PS tahmini Sekhon (2011)
tarafindan gelistirilen Matching kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir [17]. Denge degerlendirmesi
icin kullanilan grafik ¢izimleri ise “ggplot2” kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir. Kestirilen
PS’lerin uyum analizleri i¢in “irr” kiitiiphanesi kullanilmistir [18]. Arastirmamizda eslestirme
analizleri i¢in PS’ye dayali Nearest neighbor matching yontemi kullanilmistir. Eslestirme analizi
uygulamalarinda kontrol grubundaki bir denegin tedavi grubundaki birden fazla denek ile
eslesmesine izin veren “with replacement” segenegi kullanilmistir.

2.5. Benzetim veri seti

Monte Carlo Benzetim icin Setoguchi ve ark. (2008)'nin 6nerdigi ve bir¢ok arastirmada kullanilan
benzetim veri seti kullanilmistir (Sekil 1) [19-23]. Setoguchi ve ark. (2008)'nin 6nerdigi veri
setinde tedavi etkisini gosteren sonug degiskeni (Y;), tedavi ve ortak degiskenlerin bir dogrusal
kombinasyonu olacak sekilde Lee ve ark. (2010) tarafindan degistirilmistir. Calismamizda da bu
diizeltme yapilmistur.
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7U37 : ) r=02
l
w, W, w,

r=09

Sekil 1. Benzetim veri seti

Veri setinde tedavi ve kontrol gruplarin1 gosteren 1 kategorik degisken (T), tedavi etkisini
gosteren 1 strekli sonu¢ degiskeni (Y), 4 farkll karistirici degisken (Wi-W4), sadece tedavi
degiskeni ile iligkili 3 farkli ortak degisken (Ws-W7) ve sadece sonug degiskeni ile iliskili 3 farkl
ortak degisken (effect modificator; Wg-W1o) bulunmaktadir. Bu degiskenlerden W1, W3, W5, W,
Ws, Wy iki diizeyli (0,1) kategorik degisken ve W,, W4, W7, W1 siirekli degisken olarak liretilmistir.
Degiskenlerden W1-Ws4, W7 ve Wy standart normal dagilimdan iiretilmistir (4 = 0,6 = 1). Daha
sonra Ws, We, Wg ve Wy lretilmistir. W, ile Ws ve W3 ile Wg arasinda 0,2 korelasyon, W ile W¢ ve
W, ile Wy arasinda 0,9 korelasyon bulunacak sekilde tiretilmistir. Son olarak W1, W3, Ws, We, W,
Wy degiskenleri icerisindeki her bir veri genel ortalama ile karsilastirilarak ortalamadan biiytlik
olanlar 1, kiiciik olanlar 0 olacak sekilde kategorik degiskene dontistiiriilmiistiir. Sonuc¢ degiskeni
(Y), tedavi degiskeni ve ortak degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonu olarak tiretilmistir (Y =
ag + a; W; + yT).y tedavi etkisi olmak tizere -0,4 olarak tretilmistir. Tedavi degiskeni iki diizeyli
kategorik bir degisken olarak ortak degiskenlerin bir fonksiyonu olacak sekilde logit model
(P(T=1|Wi) = 1/(1+exp(-B - f(Wi)))) kullanilarak tiretilmistir. Tedavi alma veya kontrol grubunda
olma olasihigini belirleyecek bu modelde f(W;) senaryolara gore ortalama maruziyet olasilig
yaklasik 0,5 olacak sekilde Bernoulli dagilimindan tiretilmistir.

3. BULGULAR

3.1. Birinci Benzetim sonuclary; Lojistik regresyon ile en uyumlu algoritmalarinin
belirlenmesi

A senaryosu ile liretilen n=500 ve n=1000 veri seti kullanilarak LR ve 21 farkli ML algoritmasi ile
10000 benzetim sonucunda hesaplanan PS degerleri arasindaki SKK degerleri gliven araliklari ile
birlikte Tablo 1'de verilmistir.
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Tablo 1. Farkl algoritmalarla kestirilen PS’ler arasindaki SKK uyum degerleri

. SKK
Algoritmalar
n=500 n=1000
BAYESGLM (Bayesci genellestirilmis dogrusal 1.000 (1.000- 1.000 (1.000 -
model) 1.000) 1.000)
. 0.619 (0.562- 0.657 (0.620-
CARET (Simiflama ve regresyon agaclari) 0.670) 0.690)
. 0.549 (0.485- 0.546 (0.502-
CARET.RPART (Ozyinelemeli parcalama) 0. 6(0 6) 0.5(8 8)
0.877 (0.855- 0.896 (0.883-
CFOREST (Kosullu rasgele ormanlar) 0. 8(9 6) 0. 9(07)
DBARTS (Kesikli bayesci eklemeli regresyon 0.956 (0.948- 0.966 (0.962-
agaclar) 0.963) 0.970)
EARTH (Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon 0.894 (0.875- 0.943 (0.936-
egrileri) 0.910) 0.950)
0.909 (0.892- 0.943 (0.936-
BM (B 1
GBM (Boosted model) 0.923) 0.950)
0.993 (0.992- 0.997 (0.996-
GAM (Genellestirilmis toplamsal model) 09(95) 0.9(97)
GLMNET (Cezalandirilmis, genellestirilmis lineer 0.995 (0.993- 0.998 (0.998-
modeller) 0.995) 0.998)
.824 (0.794- .840 (0.821-
IPREDBAGG (Gelistirilmis tahmin modelleri) 08 0. 8(501) 08 0(.)8(50733
KERNELKNN (Cekirdek k en yakin komsu 0.751 (0.710- 0.769 (0.743-
algoritmasi) 0.787) 0.794)
0.752 (0.712- 0.769 (0.743-
KNN (k kin k luk
(kenyakin komsuluk] 0.788) 0.794)
. " . : 0.910 (0.894- 0.929 (0.921-
KSVM (Cekirdek k vek kinel
SVM (Cekirdek destek vektor makineleri) 0.924) 0.937)
0.791 (0.757- 0.885 (0.871-
NNET (Yapay sinir aglari) 0.8(22) 0.8(97)
0.876 (0.854- 0.930 (0.921
QDA (Karesel (kuadratik) diskriminant analizi) 0. 8(9 5) 0. 9g 8)
0.563 (0.501- 0.564 (0.521-
RANDOMFOREST (R 1 1
OMFOREST (Rasgele ormanlar) 0.620) 0.605)
RPART (Ozyinelemeli parcalama regresyon 0.634 (0.579- 0.663 (0.627-
agaclar) 0.684) 0.696)
RPARTPRUNE (Budamali 6zyinelemeli regresyon 0.602 (0.543- 0.641 (0.603-
agaclari) 0.655) 0.676)
, . 0.973 (0.968- 0.988 (0.986-
STEPAIC (Adimsal Akaike bilgi kriteri) 0.977) 0.989)
0.614 (0.557- 0.624 (0.585-
SVM (Destek vektor makineleri) 0. 6(6 5) 0. 6(6 0)
. 0.559 (0.496- 0.555 (0.510 -
XGBOOST (Olgeklenebilir gradient boosting) 0.6(16) 0.5(96)

155



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Full Text Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

SKK: Sinif i¢i korelasyon katsayisi.

SKK uyum katsayilar1 giiven aralifinda 0.80 ve tlizeri olan BAYESGLM, GLMNET, GAM, STEPAIC,
DBARTS, GBM, EARTH, QDA, KSVM, CFOREST, NNET ve IPREDBAGG algoritmalari LR ile uyumlu
algoritmalar olarak bulunmustur. ikinci ve iiciincii benzetim ¢alismasinda sadece LR ile uyumlu
bulunan algoritmalar A, B ve C senaryolari i¢in gergeklestirilen benzetimlere dahil edilmistir.

3.2. Ikinci Benzetim Sonuclary; Kombine tahminci model icin tahminci aday algoritmalarinin
belirlenmesi

3.2.1. n=500 Orneklem Biiyiikliigii icin Benzetim Sonuclari

ikinci benzetim ¢alismasinda LR ve LR ile uyumlu olarak belirlenen 12 farkli tahminci algoritma
ile 1000 benzetim kullanilarak hesaplanan PS’lere dayali olarak yapilan eslestirme analizi
sonucunda, senaryo A, Bve Cicin n=500 6rneklem biiyiikliigii ile elde edilen ATT, standart hatalari
ve yanlilik degerleri, SOF, OF, VO ve KS test istatistigi degerleri Tablo 2’de sunuldu.

Tablo 2. Denge sonuglari (n=500; senaryo A, B ve C)

Algoritmalar :Ienaryo A :;enaryo B :lenaryo C

ATT SH SH Y(%)  ATT SH SH Y(%)  ATT SH SH Y (%)
LR B _ B

0402 0108 0061 0494 .. 0109 0065 9.087 , . 0101 0061 16523
KsvM ; 0.137 0.060 8.042 ) 0.137 0.062 11.496 ) 0.153 0.057 18.185

0.432 : ' ' 0.446 ' ' 0.473 ' ' :
BAYESGLM 0397 0108 0061 -0689 . 0110 0065 11536 ,.. 0101 0060 16749
GLMNET 039g 0107 0061 -0575 . 0110 0065 10957 .. 0101 0060 16539
NNET 0390 0103 0060 -2463 .. 0104 0063 3258 ,., 0103 0059 9847
DBARTS 0420 0125 0061 4983 .o 0132 0063 9740 ., 0151 0058 14.868
QDA 03gg 0123 0061 -2876 ... 0126 0063 -0859 ,.. 0152 0057 0459
GAM 0400 0110 0061 -0078 .. 0114 0064 6876 .. 0129 0059 20.126
EARTH 0397 0113 0061 -2272 .. 0118 0063 3783 ., 0.140 0058 10.199
STEPAIC § 0.106 0.061 -1.755 ) 0.110 0.065 5.692 ; 0.099 0.060 10.552

0393 : o 0.423 : : 0.442 : :
IPREDBAGG (... 0213 0059 41421 ... 0214 0060 41275 .o 0229 0056 27.198
GBM 04go 0132 0060 22150 ..o 0141 0062 27174 ... 0178 0057 26759
CFOREST 0537 0180 0059 34336 .., 0175 0061 37.607 .., 0200 0056 37.485

Senaryo A Senaryo B Senaryo C

SOF OF VO KS SOF OF VO KS SOF OF VO KS
LR 0.005 0.005 1.034 0111 0.026 0.018 1.001 0.118 0.057 0.045 1.097 0.145
KSVM 0.039 0.025 1124 0.149 0.045 0.029 1120 0.151 0.101 0.069 1.242 0.186
BAYESGLM 0.004 0.003 1.034 0.111 0.034 0.025 1.001 0.120 0.054 0.043 1.095 0.144
GLMNET 0.010 0.007 1.031 0110 0.031 0.021 1.004 0.119 0.055 0.044 1.097 0.145
NNET 0.023 0.016 1.043 0.104 0.028 0.020 1.020 0.114 0.043 0.029 1.082 0.134
DBARTS 0.045 0.026 1.077 0.120 0.055 0.033 0.021 0.128 0.105 0.067 1.135 0.158
QDA 0.009 0.008 1.047 0.124 0.011 0.008 1.054 0.130 0.026 0.019 1.130 0.166
GAM 0.004 0.003 1.037 0109 0.026 0.017 1.024 0.114 0.083 0.058 1.094 0.146
EARTH 0.028 0.020 1.043 0.117 0.023 0.016 1.033 0.124 0.029 0.023 1.087 0.150
STEPAIC 0.025 0.017 1.034 0.113 0.022 0.015 0.999 0.121 0.046 0.037 1.092 0.146
IPREDBAGG  0.147 0.115 1259 0256 0.142 0.110 1265 0.257 0.111 0.086 1.253 0.267
GBM 0.073 0.055 1.083 0.142 0.079 0.061 1.097 0.153 0.070 0.050 1.161 0.188
CFOREST 0.127 0.092 1.197 0.207 0.135 0.094 1175 0205 0.176 0113 1307 0.231
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ATT: Tedavi grubunda ortalama tedavi etkisi, SH: Standart hata, Al SH: Abadie Imbens standart
hata, SOF: Standardize edilmis ortalama farklar, OF: Ortalama farklar, VO: Varyans orani, KS:
Kolmogorov Smirnov test istatistigi, Y: Yanhlik.

Denge sonuglarina gore A senaryosunda yanlilik degeri %10’dan daha az olan ve diger denge
oOlciitlerine gore basarili olan KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH,
STEPAIC algoritmalar1 kombine tahminci icin aday algoritma olarak belirlendi. B senaryosunda
LR’nin yanhlik degeri olan %9,087’den daha az olan ve diger denge olciitlerine gore basarili olan
NNET, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 kombine tahminci i¢in aday algoritma olarak
belirlendi. C senaryosunda LR'nin yanhlik degeri olan %16,52’den daha az olan ve diger denge
Olciitlerine gore basarili olan NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 kombine
tahminci i¢in aday algoritma olarak belirlendi. A, B ve C senaryolarinin tamaminda basarili olan
NNET, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 n=500 6rneklem biiyiikliigii icin Kombine tahminci
icerisinde yer almasina karar verildi.

3.2.2. n=1000 Orneklem Biiyiikliigii icin Benzetim Sonuclari

Uciincii benzetim calismasinda senaryo A, B ve C icin n=1000 érneklem biiyiikliigii ile elde edilen
ATT, standart hatalar1 ve yanlilik degerleri, SOF, OF, VO ve KS test istatistigi degerleri Tablo 3’de
sunuldu.

Tablo 3. Denge sonuglari (n=1000; senaryo A, B ve C)

Algoritmalar Senaryo A Senaryo B Senaryo C

ATT Al SH SH Y (%) ATT  AISH SH Y(%) ATT  AISH SH Y(%)
LR -0.401  0.076 0.043 0.226 -0.437 0.077 0.046 9.268 -0.465 0.070 0.043 16.37
KSVM -0.418  0.095 0.043 4500 -0.427 0.095 0.044 6.701 -0.450 0.111 0.040 12.41
BAYESGLM -0.398  0.075 0.043 -0.469 -0.441 0.077 0.046 10.248 -0.467 0.070 0.043 16.72
GLMNET -0.3996  0.075 0.043 -0.101 -0.441 0.077 0.046 10.358 -0.467 0.069 0.043 16.74
NNET -0.390  0.073 0.043 -2.612 -0.420 0.075 0.045 4924 -0460 0.075 0.042 14.89
DBARTS -0.410  0.085 0.043 2.609 -0430 0.089 0.045 7573 -0439 0.111 0.041 9.715
QDA -0.399  0.081 0.043 -0.291 -0.407 0.084 0.044 1.640 -0.395 0.106 0.041 -1.344
GAM -0.399  0.076  0.043 -0.336 -0.434 0.079 0.045 8578 -0480 0.091 0.042 19.98
EARTH -0.390  0.079 0.043 -2.483 -0414 0.081 0.045 3.613 -0435 0.100 0.041 8.758
STEPAIC -0.387  0.075 0.043 -3.143 -0.412 0.077 0.046 2964 -0.446 0.069 0.043 11.622
IPREDBAGG -0499  0.101  0.042 2472 -0.527 0.107 0.043 31.630 -0.475 0.119 0.041 18.77
GBM -0.466  0.088 0.043 1646 -0476 0.093 0.044 19.110 -0470 0.119 0.041 17.40
CFOREST -0.545 0.156 0.042 36.17 -0.543 0.151 0.043 35.792 -0.516 0.187 0.039  28.99

Senaryo A Senaryo B Senaryo C

SOF OF Vo KS SOF OF vo KS SOF OF vo KS
LR 0.003 0.003 1.017 0.073  0.029 0.021 0.985 0.081 0.055 0.044 1.083 0.115
KSVM 0.024 0.015 1.077 0.097 0.030 0.019 1.071  0.099 0.079  0.053 1.165 0.129
BAYESGLM 0.003 0.002 1.018 0.072 0.032 0.023 0.984 0.082 0.057 0.045 1.082 0.116
GLMNET 0.004 0.003 1.019 0.072 0.028 0.020 0.984 0.081 0.056 0.045 1.084 0.117
NNET 0.015 0.011 1.025 0.077 0.021 0.014 1.001 0.084 0.051 0.037 1.049 0.114
DBARTS 0.032 0.019 1.044 0.073 0.040 0.024 1.038 0.078 0.073 0.046 1.080 0.103
QDA 0.004 0.003 1.020 0.075 0.010 0.007 1.023 0.079 0.027 0.019 1.091 0.106
GAM 0.002 0.001 1.017 0.069 0.027 0.018 1.006 0.074 0.084 0.058 1.069 0.104
EARTH 0.014 0.010 1021 0.074 0.014 0.010 1.016 0.077 0.027 0.022 1.054 0.101
STEPAIC 0.011 0.008 1.015 0.075 0.018 0.012 0.983  0.082 0.045 0.037 1.081 0.117
IPREDBAGG 0.110 0.078 1.079 0.127 0.110 0.079 1.086 0.132 0.084 0.062 1.066 0.131
GBM 0.051 0.040 1.046 0.090 0.057 0.043 1.056 0.096 0.054 0.037 1.090 0.115
CFOREST 0.154 0.111 1177 0178 0.153 0.105 1.165 0.171 0.171 0.105 1296 0.192

Denge sonuglarina gore A senaryosunda yanlilik degeri %10’dan daha az olan ve diger denge
Olciitlerine gore basarili olan KSVM, BAYESGLM, GLMNET, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH,
STEPAIC algoritmalar1 kombine tahminci i¢cin aday algoritma olarak belirlendi. B senaryosunda
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LR’nin yanllik degeri olan %9,268’den daha az olan ve diger denge o6lclitlerine gore basarili olan
KSVM, NNET, DBARTS, QDA, GAM, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 kombine tahminci icin aday
algoritma olarak belirlendi. C senaryosunda LR’nin yanllik degeri olan %16,37’den daha az olan
ve diger denge Olgiitlerine gore basarili olan KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC
algoritmalar1 kombine tahminci icin aday algoritma olarak belirlendi. A, B ve C senaryolarinin
tamaminda basarili olan KSVM, NNET, DBARTS, QDA, EARTH ve STEPAIC algoritmalar1 n=1000
orneklem biiyiikliigli icin Kombine tahminci icerisinde yer almasina karar verildi.

3.3. Uciincii Benzetim Sonuclari; LR ve kombine modelin karsilastirilmasi

PS tahmini icin gelistirilecek kombine tahminci model igerisine n=500 ve n=1000 6rneklem
biiyiikliikleri icin gergeklestirilen ikinci benzetim sonug¢larinda basarili bulunan algoritmalar
dahil edilerek (n=500: NNET, QDA, EARTH ve STEPAIC; n=1000: KSVM, NNET, DBARTS, QDA,
EARTH ve STEPAIC) olusturulan kombine tahminci ile A, B ve C senaryolarinda 1000 benzetim ile
elde edilen PS’ler kullanilarak eslestirme analizi yapilmis ve elde edilen denge sonuglari Tablo 4’te

verilmistir.

Tablo 4. LR ve kombine tahminci i¢in 6zet denge sonuclar1 (n=500 ve 1000; senaryo A, B ve C)

n=500 n=1000
Senaryo A Senaryo B Senaryo C Senaryo A Senaryo B Senaryo C
LR KTM LR KTM LR KTM LR KTM LR KTM LR KTM
ATT -0.401 -0.411 -0.440 -0.434 -0.467 -0.446 -0.398 -0.402 -0.441 -0.430 -0.471 -0.431
Al SH 0.108 0.112 0.110 0.119 0.101 0.150 0.075 0.078 0.077 0.084 0.070 0.111
SHE 0.061 0.061 0.065 0.064 0.060 0.058  0.043  0.043 0.046  0.045 0.043 0.041

Yanlhhk 0.276 ~2.814 9914 8552 16856 11478 -0496 0.527 10.160 7.405 17.762 7.672
SOF (M0O) 0.005 0.009 0.029 0.029 0.055 0.063 0.003  0.009 0.030 0.029 0.058 0.061
OF (MO) 0.004 0.006 0.021 0.020 0.044 0.041 0.003  0.005 0.021 0.019 0.046 0.039
Vo (MO) 1.033 1.044 1.000 1.029 1.100 1.153 1.016 1.026 0.985 1.021 1.082 1.098
KSs (M0) 0.111 0115 0119 0.125 0.145 0.164 0.072 0.073 0.080 0.081 0.116 0.106

LR: Lojistik Regresyon, KTM: Kombine tahmin modeli, ATT: Tedavi grubunda ortalama tedavi
etkisi, SH: Standart hata, Al SH: Abadie Imbens standart hata, SOF: Standardize edilmis ortalama
farklar, OF: Ortalama farklar, VO: Varyans orani, KS: Kolmogorov Smirnov test istatistigi, MO:

Mutlak ortalama

3.4. R Shiny ile Interaktif Bir Web Uygulamasi

Calismamizda elde edilen sonuglar dikkate alinarak PS tahmini ve eslestirme analizi i¢in R Shiny
paketi ile interaktif bir web uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama ile LR, bir¢ok farkli ML
algoritmasi ve kombine tahminci ile PS hesaplanarak eslestirme analizi yapilabilmektedir. Ayrica
uygulama ile eslestirme analizi sonrasinda denge istatistikleri elde edilebilmektedir. Uygulamanin
gelistirilmesine devam edilmekte olup yeni algoritmalar ve denge degerlendirmesi i¢in grafiksel
yaklasimlar eklenerek yazilimin daha da gii¢clendirilmesi amag¢lanmaktadir. Modiiliin 6rnek ekran
goriintiisii Sekil 2’de gosterilmistir.
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4. TARTISMA

McCaffrey ve ark. (2004), PS tahmininde Genellestirilmis Boosted Modelleri (GBM) kullanarak
basarili sonuglar elde etmislerdir [24]. Daha sonra Setoguchi ve ark. (2008), Lee ve ark. (2010)
ozellikle modelde sadece ana etkiler olmadiginda ve dogrusal olmayan iliskiler mevcut oldugunda
ML Algoritmalari ile PS tahmininde basarili sonuglar elde etmislerdir. Setoguchi ve ark. (2008)
yaptiklar1 benzetim ¢alismasinda B (hafif dogrusal olmayan model) ve G (orta diizeyde dogrusal
ve toplamsal olmayan model) senaryolarinda LR'nin NNET’e gore daha yanh tahminler tirettigi
sonuglarini raporlamislardir. LR'nin sadece temel etkiler olan senaryoda yansiz tahminler ile
giiclii bir performansa sahip oldugunu ifade etmislerdir [19].

Lee ve ark. (2010) yaptiklar1 benzetim calismasinda farkli 6rneklem biiyiikliikligi ile belirlenen
senaryolarin tamaminda bagged CART, random forests ve boosted CART’1n yiiksek diizeyde
performans sagladigini ve random forests ile boosted CART ML yontemlerinin PS tahmininde
kullanimlarinin yayginlastirilarak daha ileriye gotiiriilmesi gerektigini ifade etmislerdir. Ayrica
ML algoritmalarinin biiytik verilerin yaninda n=500 6rneklem biiyiikliigiinde de PS tahmininde
kullanilabilecegi sonucuna ulasmislardir [20]. Pirracchio ve ark. (2014) etkilesim ve dogrusal
olmayan karmasik iliskilerin oldugu modelerde 15 farkli ML algoritmasindan olusan Super
Learner tahmincisinin LR’ye gore daha yansiz tahminler tirettigi sonucuna ulasmislardir [23].

Ancak LR disinda ML veya Bayesci genellestirilmis dogrusal modeller, Kuadratik Diskriminant
Analizi, Adimsal Akaike Bilgi Kriteri gibi farkli tahmincilerin kullanildigi calismalar yeterli
diizeyde degildir. Ozellikle LR ile ML yontemlerinin birlikte kullanilarak daha bagarih eslestirme
sonuclarina ulasilabilecegi Pirracchio ve ark. (2014) tarafindan gosterilmistir. Ancak
algoritmalarin birlikte kullanilmasi ile ilgili literatiirde Pirracchio ve ark.’nin (2014) ¢alismasi
disinda baska calismaya rastlanmamistir. Bu calismada da hangi ML algoritmalarinin PS
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hesabinda giiclii olduguna dair 6n bilgi olmadig icin kombine modeller icerisindeki ¢cok sayidaki
algoritmalar rastgele se¢ilmis olup bulgular tek bir kombine tahminci ile elde edilmistir.

Calismamizda benzetimlerde elde edilen eslestirme sonuclari incelendiginde her iki 6rneklem
biiyiikliigiinde de model zorluluk derecesi arttikca LR’nin yanhlik degerinin arttig1 goriilmektedir.
LR, 500 ve 1000 orneklem biiyiikliigiinde A, B ve C senaryolarinda neredeyse benzer yanlilk
degeri ile kestirimlerde bulunmustur. Ancak kombine tahminci literatiirdeki arastirmalara benzer
olarak n=1000 biiyiikliigiinde A, B ve C senaryolarinin tamaminda n=500 6rneklem biiyiikl{igiine
gore daha yansiz kestirimlerde bulunmustur. LR ile kombine algoritma sonuglar
karsilastirildiginda A senaryosunda benzer kestirimlerde bulundugu goriilmektedir. Buda
kombine tahmincinin LR ile rekabet edebildigini gostermistir. B ve C senaryolarinda ise kombine
tahminci daha bagarih kestirimlerde bulunmustur. Ozellikle n=1000 érneklem biiyiikliigiinde en
zor senaryo olan C senaryosunda kombine tahmincinin LR’den %10,09 daha az yanl kestirimde
bulunmasi1 ve LRnin %17,76 gibi yiliksek bir yanlilik kestiriminde bulunmasi karmasik
modellerde ML veya diger algoritmalarin LR’ye alternatif veya daha basarili algoritma olarak PS
tahmininde kullanilmasinin yanhihig1 azaltacagim1  gdstermektedir. Ayrica belirlenen
algoritmalarin 6zellikle biiyiik 6rneklemlerde daha basarili kestirimlerde bulundugu sonucuna
ulasiimistir.

Denge gostergeleri incelendiginde her iki 6rneklem biiytkliigiinde SOF, OF, VO ve KS degerleri LR
ve kombine algoritma ile neredeyse benzer olarak bulunmustur. Ancak 6zellikle C senaryosunda
Yapay Sinir Aglari, Kuadratik Diskriminant Analizi, Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Egrileri ve Adimsal Akaike Bilgi Kriteri yontemleri LR’ye gore benzer VO ve KS degerleri elde etmis
olsa da, SOF degerlerinde daha basarili eslestirme analizi ger¢eklestirmistir.

Arastirmamizin birinci kisithiligi benzetim sonuglarinin bizim trettigimiz iliskilere dayali olan
benzetim verisine dayanmasidir. Ancak Setoguchi (2008) {iretilen bu veri yapisinin hem klinik
farmakoloji hem de epidemiyolojiyi kapsayan ve ¢ok sayida insanda ilaglarin kullaniminin ve
etkilerinin incelendigi Farmakokepidemiyolojik ¢alismalardaki yaygin olan veri yapisim
modelledigini ifade etmistir. Uretilen bu veride bircok siirekli ve kategorik karistirici degisken
bulunmasi ve gercek tedavi etkisi arastirmalarindan yola c¢ikarak iiretilmesi bu kisithlik i¢in bir
cevap olusturmaktadir. Ikinci bir kisithlik ise; Setoguchi ve ark. (2008), Lee ve ark. (2010),
Pirracchio ve ark. (2014)'nin ¢alismalarinda oldugu gibi bu ¢alismada da, her bir algoritmanin
yalnizca varsayilan ozellikleri kullanilmistir. Ciinkii PS tahmininde ML algoritmalari i¢in bir¢ok
arastirmacinin kullanacag segenegin varsayilan ayarlar olacagi disiintilmektedir. Herhangi bir
algoritmanin, ML uzmani bir kullanici tarafindan uygulandiginda daha iyi performans géstermesi
olasidir. Ayrica sonug degiskeni olarak kabul edilen tedavi ve kontrol grubunu gosteren tedavi
degiskeni ile ortak degiskenler arasindaki etkilesimler analiz edilerek etkilesimlere sahip
modellerin oldugu LR kullanilarak elde edilen eslestirme dengesinin sonuglar1 yaygin olarak
kullanilan basit ana etkiler modelinden daha iyi performans gosterebilecektir. Bazi arastirmacilar
etkilesimleri kontrol etmeyi Onermis olsalar da wuygulamada yaygin olarak dikkate
alinmamaktadir [20].

Bu calismanin diger calismalardan bazi gii¢lii yanlari mevcuttur. Bunlardan ilki kombine modeller
icerisinde veya literatiirde LR ile karsilastirilan ML calismalarinda ilk kez LR ile en uyumlu
kestirimlerde bulunan algoritmalar bu ¢alisma ile belirlenmistir. Ikincisi ise PS hesabinda baz
algoritmalar bireysel olarak ilk kez bu calismada kullanmilmistir. Ozellikle BAYESGLM, CFOREST,
DBARTS, EARTH, GAM, IPREDBAGG, GLMNET, KERNELKNN, KSVM, QDA, STEPAIC, SVM,
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XGBOOST algoritmalar1 ile PS tahmini yapilan bir calismaya literatiirde rastlanmamistir.
Literatiirde ozellikle random forest, GBM gibi ML algoritmalarina odaklanilmistir.

5.SONUC

Gozlemsel calismalarda elde edilen ATT ve ATE degerleri dogrudan eslestirme analizinde
kullanilan PS’lere ve dolayisiyla eslestirme basarisina baghdir. Eslestirme ise PS'ye gore
yapilmaktadir. PS’nin vaka ve kontrol grubundaki deneklere verilen ortak degiskenlerin
benzerligine bagl bir 6zet istatistik oldugu diistiniildiigiinde her ¢alismada LR ile PS hesaplanmasi
durumunda tedavi veya kontrol grubuna atanma olasiliginda dogrusal olmayan iliskiler veya
etkilesimlerin bulunmasi halinde yanli sonuglar elde edilmis olacaktir. Elde ettigimiz sonuglara
gore gozlemsel calismalarda LR'ye ek olarak ML algoritmalar: veya diger algoritmalarin da PS
hesaplanmasinda kullanilarak denge degerlendirmesinin yapilmasi ve denge basarisina gore
yansiz ATT veya ATE nin hesaplanmasi 6nerilebilir. Ayrica parametrik yontemler (LR) tedavi
gruplarina atanma olasilif ile ortak degiskenler arasindaki iliskinin fonksiyonel yapisi ile ilgili
varsayimlar gerektirir. ML yontemlerinde dogrusallik veya etkilesimler incelenmeden dogrudan
ortak degiskenler secilerek skorlar hesaplanabilmektedir. Randomize klinik ¢calismalarin ytliksek
maliyeti ve etik kurul izninde yasanan zorluklar birgok arastirmacinin daha diistik maliyetli olan
gozlemsel calismalari tercih etmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, PS 6zellikle tip alanindaki
istatistiksel analizlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. PS hesaplamak ve eslestirme analizinde
gruplar arasi dengeyi saglamak icin son yillarda kullanimi artmaya baslayan ML yaklasimlarinin
gozlemsel calismalarin giivenirligini arttiracagi diisiiniilmektedir.
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T5
TIBBi GORUNTU iSLEME iLE TANI KOYMADA VERi MADENCILiGi YONTEMLERININ
SINIFLAMA PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI
Hanife AVCI, Jale KARAKAYA!
1 Hacettepe Universitesi T1p Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, ANKARA

OZET

Diinyada ve lilkemizde en ¢ok goriilen 6liim nedenlerinden birisi kanserdir. Kanserlerin pek ¢ok
tiirti bulunmaktadir. Kadinlarda en sik gortilen kanser tiirii ise meme kanseridir. Kanserde erken
tanm1 koymak, olim oranini azaltmasi acgisindan olduk¢a o©nemlidir. Meme Kkanserinin
arastirilmasinda, radyologlara kolaylik saglamak ve birden fazla radyologun incelemesi gereken
gorintiilerde is yiikiinii azaltmak amaciyla goriintii isleme teknikleri tercih edilebilir. Tibbi
goriintilleme teknikleri, kanserin saptanmasinda ve siniflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Her bir gériintiiniin incelenmesi radyologun biiyiik 6l¢iide zamanini alir. Tani
koyma asamasinda hekimlere yardimci olmak i¢in bilgisayar destekli tan1 modelleri (Computer-
aided diagnostic models, CADx) onerilmistir [1]. Bu yazida, meme kanseri siniflandirmasi ve tani
strecinde doktorlara yardimci olmak amaciyla tibbi goriinti isleme tekniklerinden
yararlanilmistir. Daha sonra klasik veri madenciligi yontemlerinden Rastgele Orman (Random
Forest), Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarinin siniflama performanslari
karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tibbi Gériintiileme, Goriintii isleme, Veri Madenciligi, Yapay Sinir Aglar

1. GIRIS

Son yillarda meme kanseri, kadinlar arasinda en 6nemli 61iim nedenlerinden ve kadinlarda en sik
teshis edilen kanserlerden biridir. Meme Kkanseri, memenin hiicre dokulari anormal hale
geldiginde kontrolsiiz olarak ¢ogalmasiyla ortaya cikar. Bu anormal hiicreler, bir tiimoér haline
gelen biiylik dokulart olusturur. Timérler erken teshis edilirse basarili bir sekilde tedavi
edilebilir. Rezonans manyetik goriintileme (MRG), ultrasonografi ve mamografi gibi meme
kanseri taramasinda birden fazla tani yontemi kullanilmaktadir [2]. Mamografi, meme kanserinin
erken teshis edilmesinde tarama testi olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ciinki,
mamografiile elde edilen goriintiiler yardimiyla, memede elle muayene ile saptanamayacak kadar
kiciik degisiklikler bile erkenden saptanabilir. Mikrokalsifikasyonlar tarama ydntemleri
kullanilarak tespit edilebilen en erken meme kanseri belirtileridir. Genel olarak meme
dokularinda kitlelerin tespiti, sadece boyut ve sekildeki biiyiik farkliliklar nedeniyle degil, aym
zamanda kitlelerin mamografiyi kullanirken siklikla kotii goriintii kontrasti gostermesi nedeniyle,
mikro kire¢lenme tespiti ile karsilastirildiginda daha zordur. Bu nedenle, bilgisayar destekli tani
modelleri (CADx) radyologlar i¢in iyi huylu ve kotii huylu kitleleri ayirt etmede faydali olabilirler
[3]. Bu incelemeyi yapan radyologlarin isini kolaylastirmak ve inceleme siiresini kisaltmak
amaciyla gelistirilen bircok goriintii isleme algoritmasi mevcuttur.
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2. GORUNTU iSLEME

Gorilintl isleme, bir goriintiiyli bir formdan digerine doniistiirme yontemi olarak tanimlanabilir.
Goriintl isleme ile dijital gortintiiler lizerinde ¢esitli islemler uygulanarak yeni goriintiiler elde
edilir. Bu dijital gortntii verilerine, amaca uygun bilgisayar ve yazilimlar sayesinde matematiksel
algoritmalar uygulanir. Ozetle goriintii isleme, elde edilen goriintiilerden amacglanan hedefe uygun
sayisal degerler elde etme islemidir. Bilgisayar ve goriintii isleme programlari sayesinde goriintii
lizerinde analiz yaparken keskinlestirme, sikistirma, bulaniklastirma, nesne sinirlarin
belirginlestirme, giiriiltii giderme, maskeleme, goriintiiyli boéliitleme, kontrast artirma vb.
islemlerinin tiimii pikseller iizerine uygulanir [4]. Sayisal goriintii isleme teknikleri sayisal
gorintiiniin kalitesini artirmak amach uygulanir. Goriintii islemede kullanilan c¢oztntrlik,
parlaklik (kontrast), giirtiltii gibi bazi temel kavramlar mevcuttur. Goriintiilerdeki piksel sayisinin
fazla olmasi, goriintiiniin ¢oziiniirliigiinii artirmaktadir. Bir anlamda ¢6zlnirlik bir kalite
gostergesidir. Parlaklik, goriintiideki en karanlik bolge (siyah) ile en parlak bélgenin (beyaz)
arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Glriiltd, goriintii gonderilirken ya da alinirken goriintii
kalitesini diisiiren, goriinti tlizerindeki bozukluklar, lekeler kisaca goriintii kirliligi olarak
tanimlanabilir. Bazen elektronik kaynaklardan ya da kamera gibi cihazlardan dolay1 kaynaklanan
bu giirtiltilerin goriintiiler lizerinden kaldirilmasi gerekir.

Gorintl isleme, ¢ok cesitli bilimsel, sanatsal ve ticari uygulamalar icin kullanilir. Son yillarda
ozellikle saglik alaninda goriintii isleme yonteminden siklikla yararlanilmaktadir. Gériinti isleme,
tani amagl radyoloji de dahil olmak tizere goriintiileri kullanan birgok disiplin icin gereklidir [5].
Gelisen teknoloji ile birlikte saglik hizmeti vermekte olan kurumlar, hizmet sunumlarindaki
verimliligi arttirmak, maliyetleri diisiirmek, hasta bakimini gelistirmek ve hastalara hak ettikleri
hizmetleri zamaninda verebilmek icin bilgisayar tabanli bilgi sistemlerine yonelmektedirler.
Gorintil isleme 2 asamadan olusmaktadir. Goriintiiler tizerinde uygulanan birinci asama goriinti
onisleme, ikinci asama ise 6zellik ¢ikarimidir. Goriintii 6n isleme asamasinda, goriintiiler tizerinde
goriintiiyli keskinlestirme, kontrasti artirma, normallestirme, histogram esitleme gibi adimlar
uygulanir. Bu islemler, goriintiilerin parlakligin1 ve kontrastini arttirmak, goriinti tizerindeki
guriiltiilerin giderilmesi, goriintiide yer alan gereksiz ayrintilarin azaltilmasi, gériintiide mevcut
olan kenarlar ve ince ayrintilar1 vurgulamak amaciyla gergeklestirilir.

2.1 Gériintii On isleme

Bilgisayara yliklenen gorintiiler iizerinde islem yapabilmek icin goriintii keskinlestirme,
kontrasti artirmak, normallestirme ve histogram esitleme gibi asamalarin goriintii lizerine
uygulanmasi gerekir.

2.1.1 Goriintii Keskinlestirme

Gorintiide mecvut olan glriiltiiniin etkisini azaltmak icin goriintii netlestirme yapilir ve
keskinlestirme teknikleri uygulanir. Bu adim, kontrasti artirmak ve goriintiide mevcut olan
kenarlari ve ince ayrintilar1 vurgulamak icin gergeklestirilir.

2.1.2 Kontrast1 Artirmak

Bu islem, ¢ok cesitli gri seviyeleri kapsayacak sekilde goriintii yogunlugu degeri dagilimini
degistirir. Pikseller arasindaki kontrasti artirmak nesneleri daha iyi ayirt etmeyi saglar.

2.1.3 Normallestirme
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Normallestirme, goriintiiniin piksel deger araligini degistiren bir islemdir. Bu nedenle aralik, veri
tiird icin maksimum araliga veya goriintiilerin yiizdelik gosterimi icin 0-1’ e esittir. Maksimum
aralik 8 bit goriintiiler icin 0-255 ve 16 bit goriintiiler i¢in 0-65535’ tir.

2.1.4 Histogram Esitleme

Histogram, bir goriintiideki renk degerlerinin sayilarini gésteren bir grafik olarak ifade edilebilir.
X ekseni, olas1 gri degerleri temsil eder ve Y ekseni her gri deger icin bulunan piksel sayisini
gosterir. Histogram esitleme ise bir goriintiideki renk degerlerinin belli bir yerde kiimelenmis
olmasindan kaynaklanan renk dagilimi bozuklugunu gidermek icin kullanilan bir yontemdir.
Gotilintii islemede histogramlar kullanilarak goriintii daha belirgin bir hale getirilebilmektedir. Bir
goriintiiniin parlakligini ve kontrastini arttirmak i¢in histogram esitleme yapilir.

2.2 Ozellik Cikarimi

Bir goriintiiyi bitiin bir bilgi olarak degilde bu goriintiiyii olusturan nesnelerin bazilarinin
cikarilip isleme hazir hale getirilmesidir. Baska bir deyisle, 6zellik ¢ikarma islemi bir boyut
azaltma islemidir. Buna gore karmasik olan bir verinin boyutlari azaltilarak daha basit bir
problem haline indirgenir. Ozellik ¢ikarma, 6nemli verileri tanimlamaya yardimc olan ve
goriintiideki gereksiz ayrintilar1 ortadan kaldirmak icin faydal 6zellikleri tespit etmeyi amaclar.

Ozellik ¢ikarma islemi icin genellikle istatistiksel 6zellik ¢ikarma metodu kullanilmaktadir. Bu
yontem, belirli bir bolgedeki nesnenin 6zelliklerinin tespit edilebilmesi i¢in kullanilan en temel
ozellik cikarma yontemlerinden birisidir. On isleme asamasindan sonra ise, goriintiilere ait 6zellik
cikarimi islemi gerceklestirilir.

2.2.1 Gri Seviye Es Olusum Matrisi

Goruntiideki lezyonu tanimlamak i¢in en basit yaklasimlardan biri, bir goriintii veya bolgenin
yogunluk histograminin istatistiksel 6zelliklerini kullanmaktir. Ancak hesaplamada sadece
histogramlari kullanmak, gériintiideki piksellerin birbirlerine gore géreceli konumu ile ilgili bilgi
vermemektedir. Bu nedenle es olusum matrisi gibi istatistiksel bir yaklasim kullanmak,
goriintiideki komsu piksellerin goreceli konumu hakkinda degerli bilgiler saglamamiza yardimci
olacaktir.

Gri seviye es-olusum matrisi ile goriintiilerden, otokorelasyon (autocorrelation), kontrast
(contrast), karsithk (dissimilarity), enerji (energy), entropi (entrophy), maksimum olasilik
(maximum probability), toplam entropi (sum entrophy), fark varyansi (difference variance), fark
entropisi (difference entrophy), bilgi korelasyon 6l¢ciimii 1 (information measure of correlation
1), bilgi korelasyon 6l¢timii 2 (information measure of correlation 2), normallestirilmis ters fark
(inverse difference normalized) ve normallestirilmis ters fark momenti (inverse difference
moment normalized) gibi 6zellikler elde edilebilir. Elden edilen o6zelliklerin matematiksel
formiillerine [13], [14] ve [15] kaynaklarindan ulasilabilir.

3. VERI MADENCILIGI

Bilimsel teknolojilerdeki ilerlemeler saglik alanina simdiye dek goriilmemis biiytikliikte karmasik
veriler getirmistir. Bu karmasik veri yiginindan, ihtiyaci karsilayacak degerli verilerin elde
edilmesi islemine Veri Madenciligi denilmektedir. Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden,
veriler arasindaki benzer egilimleri kesfetmeyi amaclayan, bir anlamda veritabanlarindan bilginin
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kesfedilmesini saglayan ve gelecekle ilgili dogru tahminlerde bulunmamiza yardimci olan bir
yontemler biitiiniidiir. Bilisim biliminden gelen veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri,
diger alanlardaki benzer problemlerde iyi performans gosteren giivenilir yontemler sunar. Genis
anlamda klasik veri madenciligi i¢cin bircok algoritma mevcuttur. Bu algoritmalarin bazilar
kestirim ve bazilar1 da siiflandirma amacl kullanilmaktadir.

Veri madenciligi algoritmalar: 6zellikle degisken sayisinin fazla oldugu karmasik veri kiimeleri
icin faydahdir. Makine 68renmesi algoritmalar genel olarak Damismanh Ogrenme (Supervised
Learning) ve Danismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning) olmak iizere ikiye ayrilir.
Danismanli 6grenme algoritmalari, regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir
[6]. Danismanl 6grenmede siniflandirma i¢in kullanilan algoritmalar; Karar agaclari, Naive Bayes,
K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman (random forest) ve Destek Vektor Makinesi
algoritmalaridir. Regresyon i¢in kullanilan algoritmalar, Lineer Regresyon ve Lojistik Regresyon
algoritmalaridir. Danismansiz 6grenme algoritmalar1 ise, kiimeleme, birliktelik ve boyut
indirgeme gibi amagclarla kullanilmaktadir. Danismansiz 6grenmede kiimeleme ve birliktelik
kurallari i¢in kullanilan algoritmalar; K-ortalamalar, K-medoid ve Apriori (birliktelik kurallar)
algoritmalaridir. Makine O0grenmesinde kullanilan algoritmalar genel olarak egitim asamasi
(training phase) ve test asamasi (test phase) seklinde iki asamadan olusmaktadir. Egitim verisi,
algoritmanin 6grenmesi icin sunulan bir alt kiime dizisidir. Algoritma bu veriyi inceleyerek
tahminlerde bulunarak bir model kurar. Test verisi ise, algoritmanin egitim verisinden
yararlanarak kurdugu modelin ne kadar gercege uygun oldugunu test etmek amaciyla kullanilan
veri setidir. Veriler, genellikle egitim ve test setlerine %80 ve %20 oraninda ayrilmaktadir. Veri
setinin %80°lik kismi egitilip %20°lik kismi lizerinde test edilir. Boylece, egitim seti icerdigi
orneklerle test seti dedigimiz veri setinin kalan kismindaki sonuglar1 dogru tahmin etmeye calisir.

Bu bilgilerden yola ¢ikarak; bu ¢calismada amag, hastalara iliskin goriintiiler {izerinde uygulanacak
goriintii isleme teknikleri ile klasik veri madenciligi algoritmalarinin siniflama performanslarin
tip alaninda bir uygulama yaparak karsilastirmak ve boylece dogru ve hizli tani1 konulmasinda
yardimci olmaktir. Boylece hem goriintii isleme sonrasinda elde edilen 6zelliklerin hem de bu
ozelliklerin birlikte incelendigi veri madenciligi yontemlerinin siiflandirmadaki performansi
degerlendirilmis olacaktir.

4. GEREC VE YONTEM

Calismada agik erisimli bir veri tabanindan (The mini-MIAS database of mammograms) elde
edilen 40 tane mamografi gorintiisii kullanilmistir. Bu 40 goriintiiniin 20 tanesi normal, 20 tanesi
de kotii huylu kitleye sahip bireylere aittir. Gortintiilerin islenmesi icin MATLAB-Image Processing
Toolbox ve Veri Madenciligi siniflandirma i¢in Orange yazilimlar: kullanilmistir.

Birinci asamada, goriintilerin iyilestirilmesi icin goérintli 6n isleme adimlari (keskinlestirme,
kontrasti artirma, normallestirme ve histogram esitleme) uygulanmistir.

ikinci asamada, goriintii iizerinde segmentasyon (béliitleme) islemi uygulanarak kanserli kismin
goriintiiden ¢ikarilmasi saglanmistir.

Ugiincii asamada da gri seviye es-olusum matrisi (GLCM- Gray Level Co-occurence Matrix) ile
mamogram goriintiilerinin 6zellik ¢cikarimi yapilmistir. Ayrica bu asamada her 6zellik icin grup
karsilastirilmasinda t testi ve siniflama performanslari icin ROC Analizi yapilmistir.

Son asama olan siniflandirma kisminda Klasik Veri Madenciligi yontemlerinden Destek Vektor
Makinesi, Rastgele Orman (random forest) ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarinin goriintiilerden
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elde edilen 6zellikleri kullanarak gruplar normal ve koti huylu kanser olarak siniflandirilmis ve

performanslari karsilastirilmistir.

5. BULGULAR

Mamogram gorintiileri The mini- MIAS database of mammograms veri tabanindan elde
edilmistir. Kesin yontemle 20 Normal 20 Malign olarak belirlenen gruplar gri seviye es olusum
matrisinden elde edilen 6zellikler acisindan karsilastirilmistir.

Tablo 1. Normal ve Malign Grup Karsilastirmasi

zellikler Normal (n=20) Malign (n=20) p degeri
Art.ortalama  St.Sapma Art. ortalama  St. Sapma
otokorelasyon 15020.28 1922.21 13920.18 1640.87 0.059
kontrast 11538.78 287091 9439.69 3426.14 0.042
karsithk 86.11 12.47 76.28 14.61 0.028
enerji 2.48E-05 6.54E-06 3.23E-05 6.72E-06 0.001
entropi 10.90 0.12 10.69 0.12 <0,001
maksimum olasilik 9.38E-05 2.48E-05 5.93E-05 2.54E-05 <0,001
toplam entropi 6.00 0.07 5.88 0.11 <0,001
fark varyansi 11538.78 287091 9439.69 3426.14 0.042
fark entropisi 5.34 0.11 5.22 0.12 0.002
bilgi korelasyon 6l¢iimii 1 -0.02 0.01 -0.04 0.02 0.001
bilgi korelasyon o6l¢iimii 2 0.39 0.13 0.54 0.13 <0,001
normallestirilmis ters fark 0.77 0.03 0.79 0.03 0.024
normallestirilmis ters fark momenti 0.87 0.03 0.89 0.03 0.032

Normal ve kotii huylu (malign) kanser dokusuna sahip kisilerin mamogram goriintiileri arasinda

iki ortalama arasindaki farkin anlamlilik testi ile Tablo 1.deki Ozellikler bakimindan fark

bulunmustur. Hesaplanan ozellikler arasindan p<0.05 ve anlamliliga yakin olan o6zellikler

siniflama basarisini incelemek icin degerlendirmeye alinmistir.

Matrisden elde edilen 6zelliklerin her birinin siniflama performansi ROC Analizi ile incelenmistir.

Tablo 2. Ozelliklerin ROC Analizi Sonuclar

Ozellikler Egri alinda kalan  Standart Hata p degeri
Alan

otokorelasyon 0.643 0.089 0.123

kontrast 0.728 0.082 0.014

karsithik 0.723 0.082 0.016

enerji 0.813 0.068 0.001
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entropi 0.885
maksimum olasilik 0.848
toplam entropi 0.815
fark varyansi 0.728
fark entropisi 0.780
bilgi korelasyon 6l¢ciimii 1 0.818
bilgi korelasyon ol¢iimii 2 0.813
normallestirilmis ters fark 0.718
normallestirilmis ters fark 0.728
momenti

0.053
0.070
0.071
0.082
0.072
0.066
0.067
0.082
0.082

0.000
0.000
0.001
0.014
0.002
0.001
0.001
0.019
0.014

Bu 6zelliklerin siniflandirmadaki performanslarina ait egri altinda kalan alanlar ve standart hata

sonuglari Tablo 2’de gosterilmistir. Sonuclar incelendiginde, egri altinda kalan alanlar agisindan

0.643 ile 0.885 arasinda degisen degerler goriilmiistiir. Otokorelasyon o6zelligi disinda tim

ozelliklerin siniflama performanslar1 anlamlilik géstermistir.

Diger bir amacimiz, bu degiskenlerin hepsini kullanarak daha yiiksek bir smiflandirma

performansi elde etmektir. Bu nedenle, bu 6zelliklerin birlikte kullanildigi veri madenciligi

yontemlerinin performanslari karsilastirilmistir.
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Tablo 3. Veri Madenciligi Yontemlerinin Siniflama Performanslarinin Karsilastirilmasi

SINIFLAMA YONTEMLERI

Siniflama Yoéntemleri Destek Vektor Rastgele Orman Yapay Sinir Aglari
icin Performans Makineleri (Random Forest) (Artifical Neural
Olgiileri (Support Vector Network)

Machine)
Dogruluk Oram 0.80 0.80 0.725
Duyarhhk 0.70 0.85 0.75
Secicilik 0.90 0.75 0.70
F1 Olgiisii 0.80 0.79 0.725
AUC 0.90 0.810 0.765

Tablo 3.de ii¢ farkl siniflama yonteminin performanslari verilmistir. Genel olarak, kullanilan
algoritmalar arasinda Destek Vektor Makinesi algoritmasinin dogruluk orany, segicilik, F1 6l¢tisti
ve egri altinda kalan alan (AUC) degeri Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglarina gore daha yliksek
cikmistir. En yiiksek duyarhlik degeri ise Rastgele Orman algoritmasina aittir. Elden edilen
sonuclara gore siniflandirma performansi en iyi algoritma genel olarak Destek Vektdr Makinesi

olarak belirlenmis ve literattirle de benzer sonuglar elde edilmistir.

6. TARTISMA VE SONUC

Bu calismanin temel avantaji, bir mamogram goriintiisiinden ¢ikarilan 6zellikler yardim ile,
kanserle iliskili cesitli konular arasindaki morfolojik farkliliklarin vurgulanmasi ve elde edilen
ozelliklerin farkliliklar1 gostermesidir. Mamogram goriintiileri iizerinde goriintii isleme
tekniklerinin kullanilmasi, radyologa kolaylik saglamasi acisindan son derece 6nemlidir. Elde
edilen sonuclara gore, kanserin erken teshisine yardimci olabilecegi diisiiniilebilir.

Ancak calismanin bazi kisithliklari mevcuttur. Goriintii isleme asamasinda farkli 6n isleme
adimlar1 uygulanabilir. Bu islemler sonrasinda farkli 6zelliklerin siiflama performanslar
incelenebilir. Calismada acik erisimli veri tabanindan elde edilen sadece 40 kisiye ait goriintii
lizerinde goriinti isleme adimlar gerceklestirilmistir. Kullanilan algoritmalar daha biiyiik veri
setlerinde de uygulanabilir. Bunun yani sira, gercgek veri setlerinden elde edilen goriintiiler ve

klinik bulgular da calismaya dahil edilebilir.
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T6

Dairesel(Circular) Verinin Tanitilmasi Gergek Veri Seti Uzerine Uygulama
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1Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Adana

Email: hbinokay@cu.edu.tr

OZET

Amag: Dairesel veri, belirli bir baslangi¢ noktasi ve doniis yonii (saat yonii veya tersi) olan
birim ¢emberin ¢evresi lizerinde nokta olarak gosterilebilen gozlemler topluluguna denir. Olaylar
periyodik olarak gerceklestiginde (haftanin gilinlerinde ya da giliniin saatlerinde) go6zlenen
olaylarin olusturdugu verilerdir. Periyodik yapisindan dolay1 dogrusal verilerden farklidir ayrica
dairesel veriler aralikli 6lgek icerisinde degerlendirilmektedir. Bu veriler yonlii ya da yonsel
veriler, acisal veriler olarak da bilinmektedir.

Saglik alaninda hastaliklarin ortaya ¢ikma zamanlar1 ve 6liimlerin zamana gore dagilimi
dairesel veriyi olusturmaktadir. Ornegin, giin icinde acil servisine bagvuru saatleri, hastalarin acil
servise ulastirilma siireleri, epilepsi hastasinin nébet gecirme zamanlar1 ve y1l icerisinde acile
alerjik astim atag ile bagvuran hastalarin basvuru zamanlari dairesel veri olarak
degerlendirilebilir. Bu veriler dogrusal yapida olan verilerden farkli tamimlayici istatistik
formiillere ve dagilimlara sahiptir.

Bu calismada, gercek bir veri seti lizerinden, dairesel verilerin tanimlayici istatistiklerinin
hesaplanmasi, 6nemlilik testlerinin incelenmesi ve gorsellestirilmesi amaglanmistir.

Yontem: Dairesel verilerin analizinde kullanilan hesaplamalarin gésterilmesi amaciyla bir
ilimizdeki 6zel ve devlet hastanelerine 2016 yilinda koah sikayeti ile bagvuran hastalarin bagvuru
tarihleri, cinsiyetleri ve kiikiirt degerlerinin bulundugu veri seti kullanilmistir. Cinsiyet gruplarina
gore Basvurularin ve havadaki kiikiirt degerinin yiiksek oldugu giinlere karsilik gelen agilarin
onemlilik testleri ve tanmimlayicl istatistikleri hesaplanmistir. Diizgiin dagilima uygunlugu
belirlemek icin Rayleigh, testi ve gruplar arasi farklar icin Watson Wheeler veya Williams testleri
kullanilmistir. Analizler i¢in R 3.3.3 paket programi ve gorsellestirmeler icin NCSS ve SPSS paket
programlar: kullanilmistir.
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Bulgular ve Sonug:

Basvurularin yiiksek Kiikiirt gruplarina Havadaki Kiikiirt
oldugu giinler gore degerinin yiiksek
oldugu durum
Tanimlayici Erkek Kadin S02>20 s02<20 Erkek Kadin
istatistikler (n=11079) | (n=4397) | (n=1410) | (n=14993) | (n=1025) | (n=385)
Ortalama yén (8) 35.650 55.330 1.410 93.010 1.300 1.690
Ortalama vektor 0.10 0.11 0.87 0.06 0.87 0.86
uzunluk (R)
p=0.039 p<0.001 p<0.001

Dairesel varyans (V) 0.90 0.89 0.13 0.94 0.13 0.14
Standart sapma (v) 2.12 2.10 0.54 2.36 0.54 0.55
Von Mises 0.21 0.22 4.01 0.12 4.05 3.93
yogunlasma
parametresi (k)

Basvurularin ytiksek oldugu gilinler géz dniine alindiginda koah hastasi olan erkek ve kadinlarin o
rtalama basvuru zamani kis aylarinda olmaktadir. Cinsiyete gére bakildiginda bagvuru tarihleri a
¢isindan fark gézlenmigtir.

Havadaki kiikiirt degerinin yiiksek oldugu durum incelendiginde koah hastasi olan erkek ve kadi
nlarin ortalama bagvuru zamani kis aylarinda olmaktadir. Cinsiyete gore bakildiginda basvuru ta
rihleri agisindan fark goézlenmistir. Kiikiirdiin yiiksek oldugu grupta ortalama basvuru zamani ki
s aylarinda iken diisiik oldugu grupta nisan aylarindadir. Diisiik ve yliksek kiikiirt gruplari i¢in ba
svuru tarihleri bakimindan farklilik gézlenmistir. Koah ataklar1 daha ¢ok kis aylarinda olusmakta
dir ve havadaki kiikiirt degerlerinin yiiksek oldugu giinlerde ataklar artmaktadir. Erkeklerde kad
inlara gore daha ¢ok goriilmektedir. Sonu¢ olarak mevsimsel olarak meydana gelen hastaliklarin
dairesel veriler i¢in uygulanabilirligi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dairesel veri, Von Mises, Dogrusal veri.

1.GIRIS

Dairesel veri, belirli bir baslangi¢c noktasi ve dontis yonu (saat yonii veya tersi) olan birim
cemberin cevresi lizerinde nokta olarak gosterilebilen gdzlemler topluluguna denir. Olaylar
periyodik olarak gerceklestiginde (haftanin glinlerinde ya da gilinilin saatlerinde) go6zlenen
olaylarin olusturdugu verilerdir. Periyodik yapisindan dolay1 dogrusal verilerden farklidir ayrica
dairesel veriler aralikli 6lgek icerisinde degerlendirilmektedir. Bu veriler yonli ya da yonsel
veriler, acisal veriler olarak da bilinmektedir. (Arthur Pewsey 2013).

Dairesel veriler meteoroloji, fizik, psikoloji, tip ve biyoloji gibi bilimin bircok alaninda ortaya
cikmaktadir. Meteorolojide riizgar yonii, biyolojide hayvanlarin yon hareketleri, okyanus akim
yoni, kemik kirillma diizleminin yonii gibi durumlarda da dairesel veriler olusmaktadir. Dairesel
verileri sadece yonlere dayali veriler olarak diistinmek dogru degildir. (Fisher (1993) and Mardia
and Jupp (1999)).
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Y1l ya da giin icerisinde tekrar eden her olay i¢in kullanilmaktadir. Bu olaylar 24 dilimlik bir
saat ya da olaylarin tarihleri ile ifade edilebilir. Bu saat ve tarihler agiya doniistiirtilerek islem
yapilmaktadir. Bu agilar derece veya radyan cinsinden ifade edilmektedir.

Saglik alaninda hastaliklarin ortaya ¢ikma zamanlar1 ve oliimlerin zamana gore dagilimi
dairesel veriyi olusturmaktadir. Ornegin, giin icinde acil servisine bagvuru saatleri, hastalarin acil
servise ulastirilma siireleri, epilepsi hastasinin nobet gecirme zamanlar1 ve y1l icerisinde acile
alerjik astim atag1 ile bagvuran hastalarin basvuru zamanlar1 dairesel veri olarak
degerlendirilebilir. Bu veriler dogrusal yapida olan verilerden farkli tanimlayic1 istatistik
formiillere ve dagilimlara sahiptir. En sik kullanilan dagilimlar ise Von Mises diger adiyla dairesel
normal dagilim ve Diizgiin (Uniform) dir.

Dogrusal verilerde oldugu gibi dairesel veri yapilarinda da normallik varsayimi vardir. Bu
normallik varsayiminn test edilmesinde Von Mises dagilimi kullanilmaktadir. Von Mises
dagiliminin yogunlasma parametre degeri biliylidiikce normal dagilima yaklasir. Gruplar arasinda
farklilig1 arastirirken normal dagilim varsayimi saglanmali ve karsilastirilacak gruplarin aym
konsantrasyon parametresine sahip oldugu belirlendikten sonra gruplar arasi farkliik Watson
Williams testi ile belirlenir. Normalik ve/veya konsantrasyon parametreleri varsayimlari
saglanamadig1 durumlarda Watson Wheeler testi kullanilir.

2.YONTEM

Calismamizda basvurularin yiiksek oldugu giinler ve havadaki kiikiirt degerinin yiiksek oldugu
durum g6z oniine alindiginda cinsiyet gruplarina gore; aciya doniistiiriilen basvuru tarihlerinin
tanimlayic1 istatistikleri(Ortalama yon, Ortalama vektér uzunluk, Dairesel varyans, Dairesel
standart sapma, Von Mises yogunlasma parametresi) hesaplanmistir. Ayni hesaplamalar kukiirt
gruplarina gore de yapilmistir. Dlizgiin dagilima uygunlugu belirlemek icin Rayleigh testi ve
gruplar arasi farklar icin normal dagilima uygunlugu durumunda Watson Williams aksi halde
Watson Wheeler testi kullanilmistir.

2.1. Gergek veri calismasi

Bir ilimizdeki 6zel ve devlet hastanelerine 2016 yillinda koah sikayeti ile bagvuran hastalarin
basvuru tarihleri, cinsiyetleri ve havadaki kiikiirt degerlerinin bulundugu gergek bir veri seti
kullanilmistir.

2.2.Dairesel tantimlayici istatistikler
Diizlemde herhangi bir nokta, dik koordinat sisteminde (x,y) ve kutupsal koordinat
sisteminde (r,0) ile gosterilmektedir. Dairesel veriler acilar ile ifade edildiginden koordinat
sistemi {lizerinde siniis ve cosiniis trigonometrik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Buradaki
doniisim;
cos 6=§ sin 6=% seklindedir.
Birim ¢ember iizerinde noktalarin vektorel uzunluklari goz ardi edildiginden agisal degeri ile
islem yapilmaktadir.
2.2.1. Dairesel ortalama yén
04, 6,, ..., 8, dairesel veri seti icin ortalama yén(6)
S=),sinf; ve C=Y" cosb;
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tan~1(S/0), §=0,>0
6={ tan '(S/C)+m C<0 (D
tan~1(S/C) + 2m §<0,=0

seklindedir. (Fisher 1993).

2.2.2 Ortalama vektor uzunluk

Vektor uzunlugu R olmak lizere;

R=||R|| = VCZ+S2 R€[0,n] ortalama vektor uzunlugu R= R/n R €[0,1] olarak hesaplanr.
Ortalama vektor uzunlugu agilarin ortalama yon etrafinda ne kadar yogunlastigini gosteren bir
olciidiir. R 1’e yakinsa daire iizerindeki biitiin agilarin yonlerinin benzer oldugunu gosterir. R 0’a
yakinsa bitiin acilar daire iizerine yayilmistir.(Mardia ve Jupp, 2000)

2.2.3. Dairesel Varyans

Dairesel varyans agilardaki ortalama yone iliskin degisimi Olcer. Ortalama vektor
uzunlugu agilarin ortalama y6n etrafinda ne kadar yogunlastigini gosteren bir 6l¢iim oldugundan
ortalama yoniin etrafinda bir dagilim 6l¢iisii olan varyans ile ortalama vektor uzunlugu arasinda
iliski vardir.

V=1-R seklinde hesaplanur. (2)

Kiiciik dairesel varyans degeri acilarin daire lizerinde yogunlastigini ifade eder.( Berens
P)

Standart sapma ise varyansa uygulanan doniisiim ile elde edilir.

v=y/—2InR  O<v<oo (3)

Dairesel verilerde dogrusal verilerde oldugu gibi varyans kii¢tildiikce dagilim homojen
hale gelir ancak dogrusal varyansin aksine dairesel varyans 0 ile 1 arasinda deger alir.(Fisher
1993)

Tim agcilar daire lizerinde ayni yonde ise yani diizgiin dagilmamissa, ortalama vektor
uzunluk 1’e yakin olacak buna bagh olarak varyans minimum olacaktir.

Tim agilar dairenin ¢evresine esit olarak dagilmissa yani diizgiin dagilima uygunsa,
ortalama vektor uzunluk 0’a yakin olacaktir ve buna baglh olarak varyansda 1’e yakin olacaktir

2.2.4. Konsantrasyon Parametresi

Veri setindeki a¢1 degerlerinin daire tlizerinde homojen dagilip dagilmadigin1 veya
ortalama yodniinde bir konsantrasyon gosterip gostermedigini belirler. k ile gosterilir. Bu deger
0’a yakin oldugunda agilarin daire tizerinde diizgiin bir sekilde dagildigini, 2’den biiytik oldugunda
ortalama yonde yogunlastigini sdyleyebiliriz. Konsantrasyon parametresi i¢in uygun bir yaklasim;
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2R+ R®+5R%/6 R <053

k={ —04+139R+7= 053 <R <085 4)
1/(R®*—4R®*+3R) R =085

Seklindedir.(Gaile and Burt 1980)

2.2, Dairesel Olasilik Dagilimlar

Dairesel verilerdeki olasilik dagilimlari, birim ¢emberin ¢evresi lizerinde toplanmis olan
olasilik dagilimlaridir. Dagilimdaki her bir aci gember {izerinde bir nokta ile gésterildiginden her
bir olasilik bir aciy1 belirtmektedir. Radyan cinsinden rastgele degisken olan 8'nin degisim aralig1
[0,2m) araligindadir. En 6nemli dagilimlar diizgiin(uniform) ve dairesel normal dagilim olarak
ifade edilen Von Mises dagilimidir.(Jammalamadaka and gupta, 2001)

2.2.1 Diizgiin Dagilim

Dairesel diizgiin dagilim acilarin daire etrafinda diizgiin bir sekilde dagildigini ifade eder.
Biitiin acilar daire iizerinde esit olasiliga sahiptir. Daire ¢evresinde acilar esit olarak dagildigindan
ortalama vektor uzunluk 0’a varyans 1’e yakindir. Olasilik yogunluk fonksiyonu

f(6)=5- 0< 6 < 27 (5)
2.2.2. Dairesel Normal Dagilim(Von Mises)

Von Mises(1918) tarafindan 6nerilen bir dagilimdir. Dairesel rastgele degisken 8 normal dagilima
sahipse dagilim Von Mises dagilimi olarak ele alinmaktadir. Olasilik yogunluk fonksiyonu

f(O;, k) = 1 elcos(8—p) (6)

2nlyK
0<06<2m
0< K <o
-t <pu < m seklindedir. VM(, k) dairesel normal dagilima sahiptir. Esitlik 6 da yer alan I,(k)
fonksiyonu,

o) =5 J, e @ d g (7)
olarak tanimlanan ve p ortalama yoni, k yogunlasma parametresini gostermek {izere
Bessel fonksiyonunu ifade eder.(Von Mises 1918) Yogunlasma parametresi ne kadar biiyiik olursa

ortalama yon etrafinda kiimelenme artacaktir. Yogunlasma parametre degeri biiyiidiikce normal
dagilima yaklasacaktir.(Gaile and Burt 1980)

2.3. Onemlilik testleri

En cok kullanilan olasilik dagilimlarindan biri diizglin dagilimdir. Diizgiin dagilim acilarin daire
tizerinde dagildigin1 m1 yoksa ortalama yone dogru yogunlasip yogunlasmadigini gosterir. Bu
durum i¢in kullanilan testler vardir. Bu testlerden en ¢ok kullanilan ise Rayleigh testidir.
Rayleigh testi Mardia ve Jupp(2000) tarafindan ele alinmistir. R vektori biiyiidiiglinde, ortalama
yon 0’dan uzaklastiginda diizgiin dagilimi red etme fikrine dayanir.( Fisher, Lewis ve Embleton,
1993) test istatistigi 2nR?

2.3.1 Watson Williams Testi

Test edilen sifir hipotezi Ho: p1= p2 olmak iizere pive 2 ortalama yonler arasinda farklilik
olup olmadigini test eder. Watson ve Williams tarafindan 6nerilmistir. Normallik varsayiminin
saglanmasi durumunda kullanilmaktadir.(Stephens 1972)
Kullanilan test istatistigi;
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oD R1+Ry~R)

N=ni+n;
N—R{—R,

R rayleigh tetsinden elde edilir. K grup sayisidir. Fq1,n.2 tablo degeri ile kiyaslanir.

2.3.2 Watson Wheeler Testi
Parametrik olmayan bir yontemdir. Watson ve Wheeler tarafindan onerilmistir. Sifir
hipotezi Ho: ui= p2 test edilir. Her bir a acis1 siralanir ve her biri icin dairesel siralama denilen bir

hesaplama yapilir.
d_(360°)(a<;mm sirast)
N

tlim agilar daire etrafina esit bir sekilde yerlestirilir.

CFZ?il cosdj SFZ}Zl sindj iiki gruba karsilik gelir.
Bu durumda test istatistigi

W=2(N—1)(C,2+S,2)
nin2

(Batschelet, 1981)

3. BULGULAR

Yapilan ¢alismada elde edilen bulgular Koah sikayeti ile bagvuran hastalar icin tanimlayici
istatistikler ve 6nemlilik testleri olarak verilmigtir.

Basvurularin yiiksek oldugu giinler icin elde edilen bulgular tablo 1’de gosterilmistir.

Erkek ve Kadin hastalarin ortalama basvuru zamani kis aylarinda olmaktadir. Ortalama
vektor uzunlugu ve yogunlasma parametresi her iki grupta da 1 degerinden uzakta oldugundan
daire lizerinde diizglin dagildigini s6yleyebiliriz yani erkek ve kadin hastalarin bagsvuru zamanlari
yilin her giiniinde olusabilir. Yapilan diizgiin dagilima uygunluk testi sonucunda da gruplarin
diizglin dagildig1 gézlenmistir. Cinsiyet gruplarina gére yogunlasma parametreleri 1’den uzakta
oldugu icin normallik varsayimi saglanmadigindan Watson Wheeler testi uygulanmistir ve
cinsiyet gruplari i¢in ortalama basvuru zamanlari arasinda fark gézlenmistir. (tablo 1)

Tablo 1 Cinsiyet gruplarina gére tanimlayici istatistikler ve 6nemlilik testleri

Tanimlayici istatistikler Erkek(n=11079) | Kadin(n=4397)
Ortalama yon 35.650 55.330
Ortalama vektdr uzunluk 0.10 0.11

Dairesel varyans 0.90 0.89

Dairesel standart sapma 2.12 2.10

Von Mises yogunlasma parametresi 0.21 0.22

Rayleigh testi Perkek=0.074 Pyaain=0.289
Watson Wheeler p=0.038
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Kiikirdiin yiiksek oldugu grupta ortalama basvuru zamani kis aylarinda iken diisiik oldugu
grupta nisan aylarindadir. Ortalama vektdr uzunlugu kiikiirdiin yiiksek oldugu grupta 1’e yakin
ve yogunlagma parametresi 1’den biiytktiir.

Kiikiirdiin diisiik oldugu grupta ortalama vektdor uzunlugu 0’a yakin ve yogunlasma
parametresi 1’den uzaktadir. Bu durumda kiikiirdiin yiiksek oldugu grup diizglin dagilima sahip
degilken kiikiirdiin diisiik oldugu grup daire lizerinde diizglin dagilmaktadir. Yapilan diizgiin
dagilima uygunluk testi sonucunda da, kiikiirdiin diisiik oldugu grubun diizgiin dagildig: fakat
kiikiirdiin ytiksek oldugu grubun diizgiin dagilmadig1 gézlenmistir.

Kiikiirdiin ytiksek oldugu grup icin yogunlasma parametre degeri 1’den biiyiik oldugu icin
normal dagilima uydugu ancak kiikiirdiin diisiik oldugu grup icin yogunlasma parametre degeri
1’den kii¢lik oldugundan normal dagilima uymadig1 gézlenmistir. Konsantrasyon parametreleri
incelendiginde fark gozlenmistir(p<0.001). Bu durumda diisiik ve yiiksek kiikiirt gruplari icin
Watson Wheeler testi uygulanmis ve bagvuru zamanlari i¢cin anlaml fark gézlenmistir(tablo 2).

Tablo 2 Kiikiirt gruplarina gore tanimlayici istatistikler ve 6nemlilik testleri.

Tamimlayicl istatistikler S02>20 s02<20

(n=1410) (n=14993)
Ortalama yon 1.410 93.010
Ortalama vektor uzunluk 0.87 0.06
Dairesel varyans 0.13 0.94
Dairesel standart sapma 0.54 2.36
Von Mises yogunlagsma parametresi 4.01 0.12
Rayleigh testi Pyﬁksek<0.001 Pdﬁsakzo.lzz
Watson Wheeler P<0.001

Havadaki kiikiirt degerinin ytiksek oldugu durum g6z 6niine alindiginda;

Erkek ve kadin hastalarin ortalama basvuru zamani kis aylarinda olmaktadir. Ortalama vektor
uzunlugu her iki grupta da 1'e yakin oldugundan daire tzerinde diizgiin dagilmadigin
soyleyebiliriz yani erkek ve kadin hastalarin basvuru zamanlar1 yilin belirli bir déneminde
yogunlastifi soylenebilir. Yapilan diizgiin dagilima uygunluk testi sonucunda da cinsiyet
gruplarinin diizgiin dagilmadig1 gézlenmistir. Cinsiyet gruplar1 ayni yogunlasma parametresine
sahiptir ve konsantrasyon parametreleri 1'den buyiiktiir. Bu durumda cinsiyet gruplar i¢in

Watson Williams testi uygulanmis ve bagvuru zamanlari i¢in anlamli fark gézlenmistir.(tablo 3)
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Tablo 3 Cinsiyet gruplarina gore tanimlayici istatistikler ve dnemlilik testleri

Tanimlayia istatistikler Erkek Kadin
(n=1025) (n=385)

Ortalama yon 1.300 1.690

Ortalama vektor uzunluk 0.87 0.86

Dairesel varyans 0.13 0.14

Dairesel standart sapma 0.54 0.55

Von Mises yogunlasma parametresi 4.05 3.93

Rayleigh testi Perkek<0.001 Piaan<0.001

Watson Wheeler p<0.001

4. TARTISMA VE SONUC

Bilimsel arastirmalarda verinin yapisina gore analiz yontemleri farklilik gostermektedir. Bu
calismada dairesel veriler i¢in tanimlayici istatistikler ve 6nemlilik testleri, gercek bir veri seti
kullanilarak tanitilmistir. Bu veri setinde erkek ve kadin KOAH hastalarinin basvuru tarihleri goz
oniine alindiginda, kiikirdiin yiiksek oldugu giinlerde erkek ve kadin hastalarinin ortalama
basvuru zamaninin ocak ayina, kiikiirdiin diisiik oldugu giinlerde ise ortalama y6n nisan aylarinda

olmaktadir

Dogrusal verilere uygulanan aritmetik ortalama hesaplansaydi, ortalama basvuru zamani yaz
aylarinda gozlenecekti. Bu durum géz ontine alindiginda dairesel tipteki verilere, dogrusal veri

gibi yaklasmanin sakincalar1 oldugu gézlenmistir.

Koah hastalig1 olan kisiler i¢in akut alevlenmesi genellikle kis aylarinda ortaya ¢iktig1 i¢in bizim

sonucumuzu destekler niteliktedir.

Sonuc olarak mevsimsel olarak meydana gelen hastaliklarin dairesel veriler icin uygulanabilirligi

gosterilmistir.
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Mixed effects models are powerful tools for longitudinal data analysis. It incorporates the time
points of the measurements as a continuous variable and characterized by the ability to model the
mean response level as a combination of population characteristics and individual-specific effects
shared by all individuals. Therefore, it is frequently used in health studies.

Aim: The aim of this study is to present the performance evaluation of linear mixed effect models
and classical linear regression models used in longitudinal data analysis based on the health data.
For this purpose, it was aimed to determine the parameters affecting the MNA (Mini Nutritional
Assessment) score in PEG feed patients.

Method: The MNA scores,which were measured at baseline, 3rd months, 6th months and 12th
months after PEG implantation from 53 patients included in the study .After PEG implantation,
survival time was recorded on a daily basis and mortality was included in the analysis as a group
variable. Linear mixed effect models were estimated by using the restricted maximum likelihood
estimation method, which is the best linear unbiased estimator. Least squares estimation was
used in linear regression modeling. Linear mixed effect models with fixed and random effects
were modeled as univariate and multivariate. In the selection of variables, the significance of the
model was evaluated by ANOVA test. Information criteria (AIC,BIC-Akaike, Bayesian information
criterion) were used to select the appropriate model.

Results: Univariate model with random effects performance of four different models was found
to be higher than the others. While the mean square errors and confidence interval width were
lower, the model significance was high. The random effects constant varies by measurement and
group, and the inclusion of individual effects in the model also strengthens the model
performance. MNA score is the most important factor affecting mortality of patients are said to
have shown a decrease of 12.2 units compared to those living for MNA levels.

Conclusion: According to the findings and application results in the literature; the performance
of the linear mixed effect model was found to be higher than the multiple regression model. Since
it is not possible to provide multiple linear regression assumptions in longitudinal and unstable
data, it is preferable to use linear mixed effect models.

Keywords: linear mixed effects models, fixed effect, random effect, multiple linear regression
models
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COMPARATIVE ANALYSIS OF MNA SCORES WITH LINEAR MIXED EFFECT MODELS AND
LINEAR REGRESSION MODELS IN PATIENTS WITH PEG FEED

1. INTRODUCTION

Mixed effect models are powerful tools in longitudinal data analysis (Wu and Zhang, 2006).
This study is carried out to find the best fitted model for a longitudinal case in health. In the
first part, the structure and advantages of linear mixed effects models are mentioned.
Secondly, the structure of the data and application tools are explained. In the third section, the
findings are given and finally, the conclusions and discussion section is located.

Mixed effect models are also referred to by other names such as random effect models, random
coefficient models, hierarchical models, and multilevel models (Armitage and Colton, 1998).
The variance analysis method studied by Fisher in 1937 is known as separating the sum of
squares from the mean into components. However, since variance analysis does not give good
results in unstable data, methods based on the theory of linear models have emerged for
variance analysis in recent years. Restricted maximum likelihood (REML) estimator,
developed by Patterson and Thompson in 1971, is the best linear unbiased estimator (BLUE)
used for cross-sectional random effects in mixed effect models.

There are two classical approaches commonly used in the analysis of longitudinal studies. The
first is based on repeated measurements ANOVA, and the second is based on multivariate
ANOVA (MANOVA). It is assumed that the homogeneous errors between the groups are
normally distributed in both models. For both models, the primary objective is to compare
group means, and none of these models is informative about individual change curves (eg,
individual-specific trends). In addition, the time points at which repeated measurements were
taken are the same for each individual and the same number of repeated measurements is
required from each individual. Such a data structure is balanced. This prevents analysis of
unbalanced designs in which different individuals are measured under different conditions.
Especially in cases where the experimental units are human, it may not be possible to have
the same number of observations taken from the units, even if the study is designed with
attentive care. During the experiment, there may be individuals leaving the experiment
(Doganay, 2007). In addition, in the variance analysis methods for both univariate and
multivariate repeated measurements, the variance covariance matrix of repeated
measurements is assumed to be the same for all groups. However, this assumption is not very
accurate in practice. For example; individual monitoring from individuals with high systolic
blood pressure tend to vary more than individuals with low systolic blood pressure. That is,
the variance of within-subject error will be higher in the group with high systolic blood
pressure. This will be reflected in the variance of repeated observations. Large response
values will have large variance, small response values will have small variance. In such a case,
it would be wrong to assume that observations in different groups have the same variance
covariance matrix.

The classification chart for some of the models are given Figure 1. While general linear models
are divided into mixed and generalized linear models, mixed and generalized linear models
combine as generalized linear models.
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General Linear Models:

ANOVA,
Regression etc..

Mixed Models: Generalized Linear

Models:
Repeated Measures,

Classified data etc. Logit, Poisson, Gamma

Generalized Linear
Mixed Models:

Mixed Models (non-
normally data)

Figure 1. Classification of models

Linear mixed models, in addition to the fixed effects of linear estimators, generalized linear
effects with random effects is a state of models (Koc&Cengiz, 2012).

1.1 Fixed and Random Effects

Fixed effects are selected from the specific interest levels of a factor. We can use all levels or a
subset of levels. Only those levels can be deduced. If levels are predetermined, they should be
considered as fixed effects.

Random effects are levels of a factor selected from the probability distribution. Random effects
are interested in causing the variance in the dependent variable. Random effects are
interested in causing the variance in the dependent variable. Rather than dealing with
individual instruments and fixed factor levels, we are interested in the variance of instruments
between a random factor level. The randomly selected from a larger population of active levels
of these effects can be considered as random effect. At mixed-effect models, fixed effects are
taken as population effects and random effects are taken as individual effects that show
deviations from the population values. Measurements that share the same level of random
effect are modeled in relation (Vittinghoff et al., 2005).

1.2 Advantages of Linear Mixed Effects Models

Subjects do not have to have the same number of measurements, so subjects with incomplete
measurements may also be included in the analysis. Another important feature is that mixed
effect models add time points to the analysis as a continuous variable. For this reason, it is no
longer necessary to have the measurements taken at the same time points. Both time-
independent and time-dependent common variables can be included in the model. In this case,
the change in response variable can be defined both by the invariant characteristics of the
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individual (such as gender, race) and by characteristics that change over time (such as
cholesterol level, age) (Hedeker and Gibbons, 2006). Since some of the regression parameters
differ from individual to individual, these models take into account the sources of natural
heterogeneity within the population. That is, individuals in the population have their own
average response profiles and regression parameters considered to be random. A distinctive
feature of linear mixed-effect models is that it can model the mean response level as a
combination of population characteristics (population covariates, ie. ) shared by all
individuals and individual-specific effects (ie. v). While population characteristics are constant
effects, individual-specific effects are random effects. For example; estimation of individual
growth curves over time can be done with the help of linear mixed effect models. In a clinical
trial, it may be desirable to make individual inferences rather than the overall mean response
of the subjects in the study. Such estimates can be used in the clinical study to identify subjects
who do notrespond well to the treatment they receive in the assigned group. A striking feature
of the mixed effect models is that it is not necessary for repeated observations from
individuals to be taken under the same number and / or under the same conditions. Therefore,
these models are suitable for the analysis of repetitive measurement data in unbalanced
structure (Fitzmaurice et al.,, 2004).

1.3 Structure of Linear Mixed Effects Models

Linear mixed effect model is given below.

Yi :XiB+ZiVi t€
v.ON O,G)
e, 0N O,Ri)
A%
e

.,V
.,€

17° N

17" N

B : (px1) dimensional population parameters (constant effects) vector
v, : (gx1) dimensional individual-specific parameters (random effects) vector

Xi: ( nixp ) dimensional covariate matrix
Zi: (nixq) dimensional covariate matrix can be defined as q < p.

Zi is also known as the design matrix that binds the vector of random effects (v, ). In fact, the

columns of Z; are a subset of the columns of X;. The model, which parameters will vary from
individual to individual can be determined by the columns of X; corresponding to Z:. That is, if
any parameter in the 8 vector matches which column in X, the corresponding column in Z;, the
design matrix for random effects, can be generated (random) between subjects. Random
effects in the model are assumed to have a multivariate normal distribution with v,, zero mean

and G covariance matrix (Kuznetsova, Brockhof& Christensen,2017).
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Linear mixed effect model, the vector of  regression parameters (fixed effects) is assumed to
be the same for all individuals and has population-averaged interpretations. The average of
the change profiles in the responses of all individuals would give the average change profile
for the population and this change profile would be assumed to be the same for all individuals.
The random effects vector vi contains individual regression parameters unlike (3. These are
random effects and, when combined with fixed effects, give the average response profile of
any individual.

1.4 Restricted Maximum Likelihood Estimation (REML)

The mean response vector yi is assumed to show a multivariate normal distribution with E
(vi)=Xi mean and Cov(y;) =Zi=Zi (0) covariance matrix. Here, 8 is the vector of covariance
parameters forming q x 1 dimensional which is composing %

The main idea of RMLE is to separate the part of the data used in the prediction of X;, and the
part used in the prediction of § (Fitzmaurice et al., 2004). Thus, Z; 's estimation will be based
on only the relevant portion of the available data. That is, the basic idea in RMLE is to remove
B from likelihood. Thus, the estimator is defined only in terms of Xi. There are several ways to
do this. One of the possible means for achieving restricted likelihood; data is the
transformation of observations into a set of linear combinations that do not depend on 3. For
example, after estimating 3 using the least squares, errors can be used as data for estimating
% (or 6 ). The likelihood for these errors will depend on 6 (Morrel,1998). By making the
maximum likelihood of error shown Figure 2, the estimation of 0 is obtained by considering
the fact that B is also predicted. Note that the additional term in the REML can be shown in

A

the form of the covariance of .
1 L I L . e . I ) ]
_ EZ1t~..g|z,.| - EZ“'“ ~ X PNy, - X, B)-Slog ) X EX,
i=l =1 = =1

Vs

-1
ir;z;’r,.‘ = %lng(gl’;iflkﬂ]
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= 1ng‘ﬁn=fﬁ}

Figure 2. Restricted Maximum Likelihood Estimation (Doganay, 2007)
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The maximum likelihood estimation is also corrected to obtain the restricted maximum
likelihood estimation.

2. MATERIAL & METHOD

53 patients with PEG implantation were included in the study. The following variables were
included in the study in order to evaluate the MNA (Mini Nutritional Assessment) measurements
(0. months, 3. months, 6. months, 12. months) according to the mortality of PEG implanted
patients. MNA score measurements were taken as dependent variables in the study. The group
variable mortality is encoded as lives: 0 and is ex: 1. Time points where repeated measurements
were taken were analyzed on a day-by-day basis and without actual coding. Age at baseline and
duration of survival throughout the study after PEG implantation were taken as continuous
variables. Descriptive statistics such as mean, median (Med.), standard deviation (Std.Dev.),
minmum (Min), maximum (Max) were used to define the demographics. Univariate analysis
(Mann-Whitney U test) was performed to show significant difference between independent
groups distributed non-normally and Wilcoxon Signed Rank test was used dependent non-
normally measurements. The linear mixed effects model was predicted by using RMLE, whereas
least square estimation was used for predicting multiple linear regression. ANOVA test was
utilized in model selection part and information criterias such as AIC, BIC were evaluated to
determine the appropriate model. Analyzes were performed by loading Ime4, rlm packages in R.

3. RESULTS

The demographics could be seen in Table 1. The average age of the patients included in the study
was 78.5+13.4 years and the mean survival time was 148.9+145.5 days. 75.5% (n=40) of the
study participants have died at the end of the study.

Table 1. Distributions of demographics

N Med (Min-Max) Mean+Std.Dev.
Age 53 83 (18-91) 78,5+13,4
Duration of survival
53 73 (2-365) 148,9+145,5
time (days)
N %
Alive 13 24,5
Mortality
Ex 40 75,5

According to Table 2, the significant difference was found between alive and ex in terms of MNA
Baseline scores. The alive ones had higher average of MNA score than Ex ones (Mann-Whitney U
p<0.05). This univariate analysis shows only the effect of the group, and the effect of
measurements should be examined.

Table 2. Comparison of mortality according to MNA
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Alive (n=13) Ex (n=40)
Mean+Std.Dev. Mean+Std.Dev. p*
Med (Min-Max) Med (Min-Max)
14.8+15.5 11.4+11 0.048
MNA Baseline
15.5 (7-21.5) 11 (3-22)
16+17.5 15.3+15.5 0.515
MNA 3rd Month
17.5 (8.5-22.5) 15.5 (8-20.5)
21.0+21 17.0+17 0.101
MNA 6th Month
3.6 (11-22.5) 2.6 (13-19.5)
20.3+21.5 -
MNA 12th Month -
21.5(13.5-24)

*Mann-Whitney U

When the effect between measurements is examined, it was seen that the statistically significant
difference was found between paired measurements of MNA scores (Wilcoxon Signed Rank test

p<0.05). MNA score increases as follow-up time increases.

Table 3. Comparison of MNA score measurements

MNA 3rd MNA 12th
MNA Baseline MNA 6th Month
Month Month
p' p* p’
Mean+Std.Dev.
Mean+Std.Dev. | Mean+Std.Dev. | Mean+Std.Dev.
Med (Min-
Med (Min-Max) | Med (Min-Max) | Med (Min-Max)
Max)
12.2+5.5 15.7+3.9 18.1+3.5 20.3%£3.6
0.003 | <0.001 | 0.001
13 (3-22) 16 (8-22.5) 17.3 (11-22.5) 21.5 (13.5-24)

10 vs. 3rd, 20 vs. 6th, 30 vs. 12th, Wilcoxon test

It is appropriate to use linear mixed effect models to see the effect of time and group together. In
addition, it is seen that the distributions are far from normal even though there are no outliers in

terms of group and measurement. This also leads us to construct linear mixed effect models.

In the modeling phase, firstly linear regression model was used to obtain classical least squares
estimations. MNA score was taken as the dependent variable and Group (Ex vs. Alive) was taken

as the independent variable. The model was statistically significant (p <0.001). However, the
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determination coefficient is quite low. Ex can be said to reduce the MNA score 4,973 times (Table

4).

Table 4. The summary of linear regression model

R? Adjusted R® p F MSE
Model 0.206 0.199 <0,001 27.78 24.231
Unstandardized 7 | Standard Erros | standardized 7 t p
Constant 17.5 0.683 25.636 <0.001
Group -4973 0.952 -0.454 -5.223 <0.001

The normal P-P graph of the residuals is shown in Figure 3. Assumptions are observed. However,
since the effect of differences due to measurement times and individual characteristics is not
considered in this model, linear mixed effect models will be tried. When the Q-Q plot is examined,
the normal distribution assumption is not provided and the transition to linear mixed effect

models can be made as mentioned before.

Normal Q-Q Plot

10

Sample Quantiles
0
|

-10

Theoretical Quantiles

Figure 3. The normal P-P graph of the residuals (least squares)

Linear mixed effects model was used to obtain restricted maximum likelihood estimations. The
dependent variable was taken as the MNA score. The fixed effect was taken as Group (Ex vs. Alive),
while the random effects were taken as individuals (ID) and measurement period (months). The
model was found statistically significant (p<0.001). As seen in Table 5, it can be said that ex group
decreases MNA score by 3.610 times. Variability between measurements was calculated as 5.214,
inter-individual variability was 23.259 and residual variance was 2.560. The correlation between
fixed effects was -0.651.
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Table 5. The summary of linear mixed effects model
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Random Effects Variance Standard Error

ID 23,259 4,823

Months 5,214 2,283

Residuals 2,560 1,600

Fixed Effects Estimation Standard Error t

Constant 17,5 1,773 9,873
Group -3,610 1,593 -2,267
Correlation Between Fixed Effects -0,651

Since the normality assumption is not considered in mixed models, the model is valid even if the
assumption is not provided according to the Q-Q plot. There is now a random distribution in the
plot against the predicted. There is no strong evidence for heteroscedasticity (Figure 4).
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Figure 4. Resiudal graphs (RMLE)

Survival time was evaluated considering multiple fixed effects. When the survival time was
considered, the correlation between the average of mna was found to be positively significant
(r=0.417, p=0.002). Therefore, it was added to the model as a fixed effect. The model was
statistically significant (p <0.001). As seen in table 6, the group ex decreases the MNA score by
0,602 times and and the 1-unit change in the time elapsed after the peg insertion increases the
MNA score by 0.011 times. Variability between measurements was calculated as 5.147, inter-
individual variability as 23.057 and residual variance as 2.564. The intra-group correlation was -

0.912, -0.884 on days, and the correlation between groups and days was 0.851.

Table 6. The summary of linear mixed effects model (with survival time)
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Random Effects Variance Standard Error

ID 23.057 4.802

Months 5.147 2.269

Residuals 2.564 1.601

Fixed Effects Estimation Standard Error t

Constant 13.59 3.77 3.605
Group -0.602 3.02 -0.200
Days after PEG insertion (Survival time) 0.011 0.01 1.171
Correlation Between Fixed Effects (Intra) Group

Group -0.912

Days after PEG insertion (Survival time) -0.884 0.851

Since the normality assumption is not considered in mixed models, the model is valid even if the
assumption is not provided according to the Q-Q plot. There is now a random distribution in the
plot against the predicted. There is no strong evidence for heteroscedasticity (Figure 5).
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Figure 5. Resiudal graphs (RMLE-with survival time)

After insertion of PEG, the significance of the day variable was examined by ANOVA test and model
1 was found to be more appropriate since p> 0.05. When the information criteria are examined, it
can be said that model 1's AIC and BIC values are lower (Table 7). Therefore, Model 1 is included
in the comparative results in the following results.

189



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi

XXI. National and IV. International Biostatistics Congress

26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Table 7. The summary of linear mixed effects model (with survival time)
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Df AlIC BIC X2 p
Model 1 5 572.21 585.58
Model 2 6 572.79 588.82 1.4257 0.232

According to the comparative results in Table 8, although the group variable is more important
when estimating with classical regression method, the high variance of random effects is an
important evidence for choosing the linear mixed effect model. It can be said that passing the
group reduces the MNA score by 3,610 times. The fact that the starting points are different in
terms of time and individuals also shows the accuracy of selecting mixed models.

Table 8. The summary of linear mixed effects model (with survival time)

Group Estimation Standard Error t
Linear Regression Model 4,973 0,952 5223
(LS)
Linear Mixed Effects Model

-3,610 1,593 -2,267
(Model 1-RMLE)

4. DISCUSSION AND CONCLUSION

The feed tube used in the elderly in nursing homes, and can make it difficult to score the MNA.
For questions about dietary intake, which is a problem for MNA, the elderly who consume
nutritional supplements to score MNA4, it will be difficult to score points when nutrients are
fed parenterally or enterally (Langkamp-Henken, 2006). However, early detection of poor
nutritional status is important to allow appropriate interventions that may have a significant
impact on patient morbidity and mortality. In a similar study, those with a MNA score below
17 were found to be at 3.03 (OR) times the risk of mortality (Chan et.al,2010). This study was
based on the determination of MNA score levels in peg implanted patients and modeling of
the factors affecting MNA score. Since the data are collected longitudinally, it can be said that
the mixed effect models established considering the individual and temporal effects are
suitable for containing more information. In the estimation made with linear mixed models, it
was observed that MNA score had a 3.61 units effect on death, close to the literature.

The first limitation of the study was assuming the model would fit linearly to the data. Non-
linear models can be added comparatively in the following studies. The second limitation of
the study was having limited demographics information. The research can be expanded by
adding gender, drug utilization, chronic diseases.
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Giris

Genom-boyu iliski ¢calismalar1 (GWAS) hastaligin genetik yapisini arastirmak i¢in en yaygin
kullanilan stratejidir. GWAS metodolojisi, genomdaki Tek Niikleotid Polimorfizmlerine (SNP'ler)
gore hastalar ve saglikli bireyler arasindaki farklar: inceler. Bir hastalikla ilgili SNP'leri tespit
etmeye calisirken istatistiksel dnem esiginin tanimlanmasi esastir. Bu nedenle, biiyiik esik
degerleri kullanmak, yanlis-pozitif SNP iliskilerinin sayisini potansiyel olarak artirabilir.
Alternatif olarak, kiigiik esik degerleri kullanmak, gercek pozitif SNP iligkilerinin miktarini
azaltabilir. Her iki durumda da yaniltici sonuglar iiretilebilir. GWAS i¢in, 5 x10e-8 p-degeri esigini
kullanmak standart bir uygulama haline gelmistir [1]. Makine 6grenimi (ML) algoritmalarinin
uygulanmasi bu durumda bazi avantajlara sahiptir [2]; i) Cok sayida muhtemel korelasyon
degiskeninin birlikte modellenebilecegi durum ve kontrollerin siniflandirilmasi i¢in; ii) bir 6nem
esigi gerekli degildir; iii) gen-gen etkilesimleri degerlendirilebilir ve iv) normallik ve varyanslarin
homojenligine dayali varsayimlar gerekli degildir [1].

Yontem
Genom-Boyu iliski Analizi (GWAS)

GWAS belirli bir hastaliga neden oldugu diisiiniilen genleri ve genom bolgelerini belirlemek icin,
hastalik durumu ve genetik varyasyon arasindaki iliskiyi inceleyen ¢alismalardir. Yola ¢ikarken
belirli bir hipotez yoktur, tiim genom incelenerek hastalikla iliskili oldugu disiintilen bolgeler
tespit edilir. Ayni anda tiim kromozomlara dolayisiyla da bircok gene bakilarak Gen-gen ve Gen-
Cevre etkilesimleri incelenir [2, 3]. GWAS uygulamalar1 esnasinda dosya tiirleri 6nem arz
etmektedir. Genel olarak kullanilan dosya uzantilar1 ve yapilari; .bed= Genotip, .bim= Bytessence
InstallMaker; genel olarak proje haritalama (bilgileri depolayan) .fam= Fenotip dosyalaridir.
GWAS" i) Verilerin Temizlenmesi (Kalite Kongrol), ii) Hastalikla iliski Tespiti icin Model
Olusturma ve iii) Sonuglarin Manhattan Plot ve QQ plot Yardmiyla Gosterimi olarak tli¢ ana baslikta
toplamak miimkiindiir.
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Makine Ogrenimi Yontemleri
Random Forest

2001 yilinda Breiman tarafindan bulunmustur. Olusturulan bircok rastgele karar agacinin
kombinasyonudur. Agaclar insa edilirken bootstrap érneklem secimi kullanilir [4]. Siniflamada
Gini katsayisi kullanilir ve olusturulan agaclar icin budama yapilmaz. Fazla sayida degisken iceren
veri setleri icin de kullanilabilir yontemdir, ancak; iyi donanima sahip yiiksek gecici bellegi olan
bilgisayarlarda kullanilmasi gerekliligi bir dezavantaj olarak goériilebilir [5].

C5 Algoritmasi

1994 yilinda Quinlan tarafindan C4.5 (J48) algoritmasinin daha hizli versiyonudur. Daha etkin
bellek kullanabilen ve daha kiiciik karar agaclari tiretir. Winnowing 6zelligi ile budama hatalarin
azaltir. Asirt 6grenme (over-fitting) probleminin {istesinden gelebilen bir algoritmadir.
Linux/Unix i¢in tasarlanmis See5 algoritmasinin Windows i¢in gelistirilmis halidir [6].

Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, ilk olarak 1992 yilinda Vladmir Vapnik ve ark. tarafindan
sunulmustur. Bir diizlem iizerinde bulunan gruplar arasinda sinir ¢izerek gruplari birbirlerinden
ayirmak mimkiindiir. Sinirin ¢izilecegi yer iki grubun da liyelerine en uzak olan yer olmaldir.
Destek vektor makineleri bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler [7].

ULSAM Veri Seti

ULSAM (The Uppsala Longitudinal Study of Adult Men), isve¢'in Uppsala bolgesindeki saglikh
yash erkeklerin arastirilmasidir (Lithell ve ark. 2000). 1970'te Uppsala'da yasayan 50 yasindaki
erkeklerin tiimii ile baslatilmistir ve belirli aralikla él¢timlere devam edilmistir. Katilimcilara 70
yasindayken insiilin direncini 6l¢mek icin bir glikoz tolerans testi ve insiilin kelepgesi verilmistir
ve tip-II diyabet vaka durumu, doktor tanili hastalik veya tam aglik sekeri> 6.1mmol /I olarak
belirlenerek, bu esaslara uygun sekilde hasta ve saglikli bireylerin ayirimi yapilmistir. ULSAM
kohortu, Illumina 2.5 milyon HumanOmni SNP BeadChip ve Illumina CardioMetabochip ile
genotiplendirildi. Avrupa kokenli olmayan atalar dislandi. SNP kalite kontrol i¢in; HWE
popiilasyon dengesi icin p <10e-6 degeri segildi. MAF <%1 olarak belirlendi. Linkage-
Disequilibrium (LD) incelenmesi ile budama yapilarak; ¢ok boyutlu 6lgeklendirme (MDS) ile
popiilasyon yapisini ayarlamak iizere temel bilesenler elde edildi. Uzerinde ¢alistigimiz veri seti,
1116 6rnek ve 692483 SNP’den olusmaktadir.

Makine Ogrenimi Icin Veri Hazirlig

GWAS verilerinde farkli yontemler kullanarak makine 6grenimi i¢in degisken secimi yapilabilir
(feature selection) [8]. Univariate degisken secimi ile p degeri 0.25 altinda kalan 33656 SNP
secerek, makine 6grenimi yontemlerini uyguladik [9]. PLINK programinin clumping yonteminde
farkli parametreler kullanarak 2611 SNP secerek, makine 6grenimi yontemlerini uyguladik [10,
11]. Bugalismada p1i¢in 0.01, p2 icin 0.001, r2 i¢in 0.2 ve kb icin ise 10 parametrelerini kullandik.
Tiim makine 6grenimi yontemleri icin 10 katli capraz gegerlilik yapiharaki veri seti %30 test %70
egitim olarak kullanilip, egitimde kullanilan veriler test setinde kullanilmamistir.
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Bulgular

Hasta ve Saglikli bireyler arasinda; yas istatistiksel olarak anlamli farka sahip degilken
(p=0.409), viicut kitle indeksi (VKI) istatistiksel olarak anlaml farka sahiptir (p<0.001) [Tablo1].

Gruplar Saghkl (N=951) Hasta (N=165)

t p Degeri
Ort+St.Sap. Ort+St.Sap.
VKI 25,97+3,22 27,93£3,94 -6.035 <0.001
Yas 70,99+0,63 71,03£0,66 -0.826 0.409

Ort.= Ortalam, St.Sap.= Standart Sapma, t= Bagimsiz Iki Grup t-testi Istatistigi
GWAS Bulgulari

Lojistik regresyon sonuclarindan; rs11850812 (OR: 3.64, p-degeri: 1.23E-06, kromozom 14),
rs12597362 (OR: 3.44, p degeri: 1.28E-06, kromozom 16), rs16869618 (OR: 3.09, p-degeri:
2.34E-06, kromozom 5), rs12094313 (OR:4.29, p-degeri: 9.68E-06, kromozom 1), rs11163137
(OR: 4.29, p-degeri: 9.68E-06, koromozom 1), rs12520306 (OR: 2.73, p-degeri: 1.14E-05,
kromozom 1) tip II diyabet ile yiiksek oranda iligkilidir (Tablo 2).

Tablo 2: GWAS Sonuglarina Gére Tip 1l Diyabet ile [liskili [lk 5 SNP (Anlamhilik Diizeyi p <10e-5)
CHR
SNP Al OR SE L95 U95 Wald P
14 rs11850812 T 3,646 0,267 2,162 6,148 4,851 1,23E-06

16 rs12597362 A 3,444 0,255 2,088 5,682 4,842  1,28E-06

5 rs16869618 C 3,093 0,239 1,936 4,942 4,722  2,34E-06
1 rs12094313 G 4,297 0,330 2,253 8,198 4,424  9,68E-06
1 rs11163137 A 4,297 0,330 2,253 8,198 4,424  9,68E-06

CHR: Kromozom Numarasi, SNP: Tek niikleotid Polimorfizmi, A1: Minor Allele Ismi, Wald: Lojistik
Regresyon Additive Model, OR: Odds Ratio, SE: OR i¢in Standart Hata, L95- U95: OR Giiven Araliklari

-logulp)

— JRETe—
3: - b 2= LI
: ' QR &1 ei f =
| i i i i i [ ' --
! ! 1 ! T T |l |I
11 1

S =] 7 8 9 3 15 17 20

= -
7 Y S T4
Ii. -
> i
o — T 1
1 2 3 a

Chromosome

194



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Full Text Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Grafik 1: Manhattan Plot x-ekseni kromozom numarali, y-ekseni -log(p) degerlerini ifade eder.
Kromozom 1, 5, 14, 16 tip Il diyabetle iligkilidir.

Makine Ogrenimi Bulgulari

Ug farkli makine 6grenme yontemi arasinda, ki-kare testi kullanarak SNP secimi yapildiginda en
iyi siniflandirma algoritmasi, DVM (radyan kernel kullanilarak %99 dogruluk siniflandirma oram
(accuracy): 0.99, Sensitivite: 0.95, Spesifite: 0.95) oldugu dikkat cekmektedir (Tablo 3-4). RF ve
C5 dogru simiflandirma oranlarinin esit oldugu goriilmektedir (dogruluk siniflandirma orani
(accuracy): 0.85) U¢ makine 6grenimi yontemi icin de Sensitivite degerlerinin birbirlerine yakin
ve 0.90'1n lizerinde oldugu gorilmiistir.

Sonug¢

Farkli 6zellik secim yontemlerine sahip ML modelleri secerken ve kullanirken arastirmaci, ilgili
hastaligin etkisini dikkate almalidir. Modellerin 6zgiilliigii ve hassasiyeti farkli hastalik i¢in farkl
sonuglar gosterebilmektedir. Bu calismada, tip Il diyabetle iliskili olabilecegi diisiiniilen SNP’ler
belirlenmis ve de ML yontemleri arasinda da DVM'nin en iyi siniflama sonuglarina sahip oldugu
gosterilmistir. Bu calismanin sonuclar Ki-kare testinin clumping yontemime iyi bir alternatif
olarak degisken seciminde kullanilabilecegini diisiindiirtmektedir. Hem klasik istatistiksel
yaklasimlar hem de ML yaklagsimlari 14, 16, 5 ve 1 kromozomlar icerisinde bulunan tip-II diyabet
ile iliskili SNP'leri aciga cikartmistir. ML yontemleri GWAS verileri icin validasyon yontemi olarak
diisiiniilebilecegi sonucuna da ulasilmistir.
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Tablo 3 Makine Ogrenimi Sonuclari (33656 SNP)

A
Siniflama Yontemi Gercek Smif ~ PPV*  NPV**  Sensitivite Spesifite CC;rac
Destek Vektor
Makineleri Vaka Kontrol
ini Vak: 285 2
Tahmini aka 099 1,00 1,00 0,95 0,99
Sinif Kontrol 0 47
Random Forest Vaka  Kontrol
ini Vak 285 49
Tahmini aka 0,85 : 1 0,00 0,85
Sinif Kontrol 0 0
C5 Vaka Kontrol
Tahmini Vaka 285 48
anmint 085 1,00 1,00 0,02 0,85
Sinif Kontrol 0 1
Tablo 4. Makine Ogrenimi Sonuglari (2611 SNP)
. A
Siniflama Yontemi Gergek Sinif PPV* NPV** Sens;tlwt Spesifite cc;rac
Destek Vektor Vaka Kontro
Makinleri 1
Tahmini Vaka 284 0
1,00 0,98 0,99 1,00 0,99
Siif Kontrol 1 49
K
Random Forest Vaka o?tro
Tahmini Vaka 285 49
ahmint 0,85 . 1,00 0,00 0,85
Simif Kontrol 0 0
K
C5 Vaka orlltro
ini Vaka 285 45
Tahmini 086 1,00 1,00 0,08 0,86
Sinif Kontrol 0 4
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T9
Tiirkiye’de Bebek Oliim Riskinin Mekan-zamansal Bayesci Modeller ile incelenmesi

Sade KILIC YILDIRIMY, Celal Reha ALPAR?, Erdem KARABULUT?, Atilla Halil ELHANS3

1Tiirkiye Istatistik Kurumu, Ankara
2Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara

Amag: Bu calismada 2009 ve 2017 yillan arasinda Tirkiye'nin her ilinde bebek 6liim riskini.
mekan. zaman ve mekan-zaman etkilesimi kavramlarini igcererek belirlemek, risk haritalar1 elde
etmek ve etkileyen risk faktorlerini incelemek amaglanmistir.

Yontem:Bebek dliimlerinin sayisinin Tiirkiye'de 2009 ve 2017 yillar1 arasinda her il icin Poisson
dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir. Baglanti fonksiyonu (log) ile dagilimin bilinmeyen
parametresi bebek 6liim riski, spatio-temporal Bayesian modelleriyle modellenmistir. Modeller,
R yaziliminda INLA (entegre i¢ ice Laplace yaklasimlari) paketi ile uygulanir. En iyi model sapma
bilgi kriterine (DIC) gére belirlenir. ilin kisi basina gayri safi yurtici hasilas1 ve anne yasinin bebek
olim riski ilizerindeki etkileri, en iyi mekan-zamansal model ile ve mekan ve zaman kavrami
olmadan dogrusal model ile incelenmistir.

Bulgular: 2009'dan 2017'ye kadar, yapilandirilmamis mekansal ve yapilandirilmis zamansal
etkilesim rastgele etkisine sahip en iyi model icin, 1'den biiyiik riski olan il sayis1 azalmistir. ilin
kisi basina gayri safi yurtici hasilas1 dogrusal model (RR (Goreli risk) = 0.881;% 95 Cl (glivenirlik
araligi) (0.875; 0.887)) ve mekan-zamansal model (RR = 0.907;% 95 CI (0.841; 0.988) icin bebek
oliimii riski tizerinde azaltic1 sahiptir. Dogrusal model icin anne yasinin 20 yasindan kii¢lik olmasi
(RR =1.021;% 95 Cl (1.018; 1.024) ve 40 yasindan biiyiik (RR = 1.08;% 95 CI (1.073; 1.087))
olmasi riski iizerinde artirici etkiye sahiptir, ancak mekan-zamansal model i¢cin risk lizerinde bir
etkisi yoktur. Risk faktorlerinin bulundugu zaman-mekansal model ve dogrusal modelin sapma
bilgi kriteri (DIC) sirasiyla 5753.27 ve 8558.05'tir. Mekansal ve zamansal etkilesim etkisinin ve
zamansal etkinin, mekansal-zamansal model tarafindan aciklanan riskteki degiskenligine olan
katkisi sirasiyla 52.61 % and 29.41 % dir , modele risk faktorlerinin eklenmesiyle bu etkilerin
katkisi sirasiyla 59.70 % ve 14.89% dir.

Sonug¢: Zamansal etkinin, risk faktorleri eklenen mekan-zamansal model ile modellenen riskteki
degiskenlige katkisi, risk faktorii olmayan modele gore belirgin sekilde azalir, ancak etkilesim
etkisi artar. Mekan-zamansal modelde anne yasi risk iizerinde etkili degildir, ancak sapma bilgi
kriteri (DIC) nedeniyle dogrusal modelden daha ¢ok tercih edilir. Bu nedenle bebek 6liim riski
yalnizca etkileyen faktorler agisindan incelenmemeli, etkileyen risk faktorleri ile birlikte zaman,
mekan ve zaman-mekan etkilesiminide g6z 6niinde bulundurmak ¢ok 6nemlidir.

Anahtar Kelime: entegre i¢ ice Laplace yaklagsimlari, mekan-zamansal Bayesci model, bebek
6ltm riski.

1.GENEL BILGILER

Mekan-zamansal modeller saghk alanindaki (6liim, insidans, intihar vb.) Risk
degerlendirmesinde kullanilmaktadir. Bu modeller, mekanin etkisini, zamanin etkisini ve belirli
faktorlerin risk tizerindeki etkilerini belirlemek ve riski tahmin etmek i¢cin mekam-zaman
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etkilesimlerinin etkisini igerir. Cografi konum ve zaman dikkate almak oOnemlidir. Saghk
alanindaki riskin belirlenmesinde; birbirine yakin alanlarda benzer riskler olabilir. Ayn1 yapi
zaman i¢inde gecerli olabilir. Risk haritalar1 mekansal ve mekansal-zamansal risk farklarini ortaya
¢ikarmak icin karsilastirilmistir .

Alan ve zaman iceren verilere erisebilmek, mekansal-zamansal modellerin verilere
uygulanmasini saglar. Verilerdeki mekansal, zamansal ve mekansal-zamansal yapilar modeldeki
Gaussian Markov rastgele alanlarn ile birlikte verilmistir. Tahminlerdeki belirsizlik Bayesci
yaklasimlar tarafindan dikkate alindiginda, bu modellere Bayesian mekan--zamansal denir.

Sparks (2015), ABD’de etnik gruplar arasindaki 2000-2008 yillar1 arasindaki sindirim ve
solunum kanseri goriilme riskindeki esitsizlikleri Bayesci hiyerarsik mekan-zamansal modeller
ile incelemistir. Tiim modeller, bu esitsizliklere neden olabilecek saglik hizmetlerine farkh
erisim, sosyoekonomik durumdaki farkliliklar ve calisma alani gibi risk faktorleri de dikkate
alinarak INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) yontemi ile uygulanmistir. Genel
olarak, Hispaniklerin Teksas'taki popiilasyonu icin bu kanserlerin her ikisinde de énemli bir
dezavantaji oldugu ve bu esitsizlik mekansal agidan biiyik o0l¢iide farklilik gosterdigi
belirlenmistir. Sindirim ve solunum kanserlerinde Hispaniklerle Hispanik olmayanlar
arasindaki en biiyiik esitsizlik, Teksas'in dogusunda ortaya ¢iktig1 ve bu yapinin 2000’de ortaya
¢ikip 2008 yilina kadar devam ettigi saptanmistir (1). Buna ek olarak Brezilya’da 2000-2016
ylllar1 arasinda insan leptospiroz hastaligina ait morbidite ve mortalite riski, Santos Baquero ve
ark. (2018) tarafindan mekan-zamansal acidan incelenmistir. Bayesian mekan-zamansal
modeller INLA yontemi ile uygulanmistir. Sonu¢ olarak; morbidite riskinde ana etkinin
mekansal etki ile oldugu, mortalite riskinde ise mekan-zamansal etkilesiminin ana etki oldugu
belirlenmistir. Toprak nemi, yagis, yoksulluk ve kentsel hanehalki oranindaki azalma, risk
faktorii olarak modele alinarak incelenmistir (2). Martinez-Bello ve ark. (2018) tarafindan
yapilan calismada ise Kolombiya’'nin bir bolgesi ve bir sehrinde Bayesian mekan-zamansal
etkilesim modelleri kullanilarak 2015-2016 zika salgini déoneminde dengue (sivrisineklerin
bulastirdig: viral bir hastalik) ve Zika viriisii hastaliginin (ZVD) paralel goreceli riski tahmin
edilmistir. Modelleme de epidemiyolojik hafta zaman 6l¢iisii olarak kullanilip INLA yontemi
uygulanmistir (3).

2. YONTEM

Tiirkiye’ de her il (i=(1,2,....,81)) ve y1l (¢t=2009, 2010,......, 2017) icin canl dogan bebek
sayisl1 R;; olmak tlizere her il ve yil icin beklenen bebek 61tim sayis1 Ej;

it Vit

Ey =Rit2' R,
it fit

olarak ifade edilmektedir.

Tiirkiye’de her il ve yil icin bebek 6lim sayisinin y;; Poisson dagilimi gosterdigi
varsayillmaktadir.

Yit|Oie~Poisson(E;16;)

Burada her il ve yil icin bebek olim riski (6;;); Poisson dagiliminin bilinmeyen
parametresidir. Log baglanti fonksiyonu ile ifade edilen bebek o6liim riski; log(6;;); mekan-
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zamansal Bayesci modeller kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilacaktir. Parametrik ve parametrik
olmayan mekan-zamansal modeller R yaziliminda INLA( paketi ile uygulanir.

Gizli Gaussian model (Latent Gaussian model)

Gozlemlerin {y;, ....., ¥, }; y veri kiimesinde bulundugu varsayilsin. Gézlemin (y;) (i=1,...,
n), Uissel ailenin (Gauss, gama, lissel, weibull, cox, binom, Poisson) dagilimlarindan birine sahip
oldugu varsayildiginda; Belirli bir baglanti(link) fonksiyonu ile dagilimin bilinmeyen parametresi
(n;) , zamansal rastgele etki, mekansal rasgele etki, mekan -zamansal rastgele etkiler dahil
edilerek yapilandirilmis toplamsal regresyon modeli ile asagidaki gibi modellenmistir.

M L
ni =Po+ z PmXmi + Zfz(zzi) t €
m=1 =1

Yapisal toplamsal regresyon modellerinde bu mekansal, zamansal ve mekan-zamansal
yapilarin modellenmesinde gizli gaussian markov rastgele alanlari1 kullanildiginda Gizli Gaussian
modeller elde edilir. f;; dogrusal olmayan etkileri( zamansal, mekansal, zamansal mekansal
etkilesim etkisi), §;; x,, degiskenine ait dogrusal etkiyi, 8, sabit olmak tlizere bu bilesenler x =
{n:i, Bo, Bm, f1} gizli rasgele alami altinda toplanir. x in her bir elemanina Gaussian onselleri
atanarak gizli Gauss modeli elde edilmektedir.

Gizli Gauss modelleri ti¢ asamali hiyerarsik bir model olarak kabul edilir:

Gozlenen veriler (y): 6; bu gizli siirecin parametresi olan hiperparametre olarak adlandirilir.
Gozlenen veri kiimesinin y = {y;, .....,¥,} dagilimi; her gézlemin (y;) her Gaussian Markov
Rastgele alani (x;) ve hiperparametre (6;)verildiginde kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayima
gore hesaplanir. Gozlenen veri setinin dagilimi olabilirlik fonksiyonu ile asagidaki gibi ifade edilir:

7 1%,61) = | [Gulx: 00)

Gauss Markov Rastgele Alan1 (GMRF) (x): Gaussian Markov rastgele alani x, ortalamasi u ve
kovaryansi (ters pericision matrisi) £ = Q™ olan bir Gauss (Normal) dagilimina sahip rastgele bir
vektordr.

x|0;~N (1, 97(62))

x in dagiliminin sifir ortalama ve Q~1(6,) kovaryans ile Gauss oldugu varsayillmistir. x in her bir
bileseninin kesinlik(precision) matrisi, bilesenin komsuluk yapisina ve bilinmeyen 1/0? ye
baghdir.

Hiperparametreler (6): Hiperparametrelere 6nseller atanir..
6 ~m(6)

Entegre i¢ ice Laplace Yaklagimi (INLA)
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Gauss Markov rastgele alaninin ve hiperparametrelerin ortak posterior dagilimi su sekilde
hesaplanir:

n(x,01y) @ m(x,6) n(ylx,0)a m(x|)m(9) [Ty m(yilx:, 0)
a (8) 1Q(6) " 2exp |~3x7Q (6) x + T, log{ (yilx;, )]

Asagidaki integrallerle hiperparametrelerin ve Gaussian Markov Random alaninin
posterior dagilimlari hesaplanmaktadir.

n(ly) = [m (10,y) m (81y)dO i=1,2,...,n
n(6;ly) = [m (61y)db_; j=1,2,...,m

Gauss Markov Rastgele alaninin posterior dagilimi, INLA tarafindan yaklasik
posterior dagilimi su sekilde olur:

7ly) = ) #(x:]0®,y) 7 (0%¥]y) 40®

INLA yontemi yaklasik posterior dagilimlar1 elde etmek icin iki ana bdliimde
incelenmistir:

e Yaklasik n(@ly)(ﬁ(@ly)) elde edilir #(8|y) iyi %) noktalar1 bulmak i¢in
incelenir ve alan agirhklandirmalar1 A 8% hesaplanr.

e Yaklasik m(x|6,y) (fr(xl@, y)) elde edilir ve iyi noktalar 6% icin
(ﬁ(xl@, y))degerleri hesaplanir.

Mekan-zamansal modeller:

u;; yapilandirilmis mekan etkisi, v;; yapilandirilmamis mekan etkisi olmak iizere mekan-
zamansal modeller parametrik ve parametrik olmayan olmak iizere iki bashk altinda
incelenecektir. Mekansal yapisal etki ve mekansal yapilandirilmamis etki olarak iki rastgele etki
iceren BYM (Besag-York-Mollie) modeliyle incelenecektir. Yapilandirilmis mekansal tesadif
etkisi, ilin komsu yapisina dayanarak belirlenir. Alanlar arasindaki heterojenite etkilersi,
yapilandirilmamis mekansal rastgele etki ile yansitilmaktadir

Parametrik model:

Model1: Tim alanlari kapsayan genel zaman egilimi (f) ile her alana 6zel egilim ile genel egilim
arasindaki farki belirleyen (8;) yiicerir.Eger (6;); 0 dankiigiik ise genel egilim alana 6zel egilimin
altinda; 0 dan biiyiik ise genel egilim alana 6zel egilimin iistiindedir.

log(@it) = bO +ui +Ul' + (ﬁ +6l) *t

Parametrik olmayan modeller: Yapilandirilmis y; ve yapilandirilmamis ¢, zaman etkisi icerir.
Yapilandirilmis zaman etkisi rastgele yiiriiylis (random walk) modeli 1 ve rastgele yiiriiylis modeli
2 ile modelenebilmektedir.

Model 2:
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log(6ir) = by +u; + v + v + ¢¢
Model 3-4-5-6: Model 2 ‘ e zaman mekan etkilesiminin §;;eklenmesi ile asagidaki gibi ifade edilir.
log(0;) = by +u; + v + v + ¢ + 6y
Model 3: Yapilandirilmamis mekan ve zaman etkilesimini icermektedir.
Model 4: Yapilandirilmamis mekan ve yapilandirilmis zaman etkilesimini icermektedir.
Model 5: Yapilandirlmamis zaman ve yapilandirilmis mekan etkilesimini icermektedir.
Model 6: Yapilandirilmis mekan ve zaman etkilesimini igermektedir.

En iyi model sapma bilgi kriterine (DIC) gore belirlenir, Mekansal, zamansal ,mekan ve
zaman etkilesiminin etkilerine ait sonsal dagilimlar bu modelden elde edilir.

log(6ir) = by +u; + v +ve + ¢r + 6i¢
+ b, (kisibasigsyh/10000);:,.b,(20 yas alti anne ytzde);;
+ b3(40 yas listi anne ylzde);;

Annelerin yas, il basina diisen gayri safi yurtici hasila en iyi modelde eklenerek bebek
oliim riski tizerindeki etkileri belirlenmistir. Anne yasi, 20 yasindan kii¢iik, 40 yasindan biiyiik
annelerin yiizdesine gore iki degiskenle incelenmistir..

log(6ir) = by +u; + v +ve + ¢ + 6i¢
+ by (kisibasigsyh/10000);:,.b,(20 yas alti anne ytzde);;
+ b3(40 yas listi anne ylzde);;

Diger taraftan anne yasy, ilin gayri safi yurtici hasila bebek 6liim orani riskine etkisi
mekansal, zamansal ve mekansal ve zamansal etki etkilesimi olmadan dogrusal model ile
degerlendirilmektedir.

log(6;;) = by + by (kisibasigsyh/10000);.,b,(20 yas alti anne yiizde);;
+ b3(40 yas st anne ylzde);,

3.BULGULAR

En diisiik sapma bilgi kriterine sahip, yapilandirilmamis mekansal ve yapilandiriimis
zaman (rastgele yiiriiyiis 1) rastgele etki etkilesimi etkisi olan model, en iyi modeldir.

Model Sapma Bilgi Kriteri (DIC)
Model 1 6324,65

Rastgele ylriiylis1 | Rastgele yiiriiyiis 2
Model 2 6655,98 6656,07
Model 3 5772,6 5772,79
Model 4 5748,76 5848,18
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Model 5 5768,98 5768,99
Model 6 5755.28 5827.76

En iyi model tarafindan acgiklanan mekan-zamansal etkinin bebek o6liim riskindeki
degiskenlige ylizde katkisi% 52.61'dir. % 29.1 ile; yapilandirilmis zaman etkisi mekansal-
zamansal etkilesim izler.

Rasgele etki Yiizde
Yapilandirilmamis mekan etkisi 8,01
Yapilandiriimis mekan etkisi 9,39
Yapilandirilmis zaman etkisi 29,41
Yapilandiriimamis zaman etkisi 1,03
Yapilandirilmamis mekan yapilandirlmis zaman etkilesimi 52,16
etkisi

Illerin ¢ogu 2009'da 1'in iizerinde riske sahiptir.. 2009'dan 2017'ye kadar 1'in {izerinde
riski olan illerin sayis1 azalmistir. Oliim riski 1'in iizerinde olan iller. 2017'de dogu ve giineydogu
Anadolu bélgelerinde kiimelenmistir.
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Dogrusal modelin sapma bilgi kriteri 8558.05’tir. Dogrusal model i¢in kisi basina diisen

ilin gayri safi yurtici hasila bebek 6liim riskini azaltic1 yonde etkilemektedir. Kisi basina gayri safi

milli hasilada her 1000 TL'lik artis. bebek 6liim riskini yiizde 12 azaltmaktadir. Yaslar1 20 yasin

altindaki annelerin yiizdesi ve yaslar1 40 yasin altindaki annelerin bebek 6liimii riski tizerinde

artiricl etkisi vardir. 20 yasindan kiiciik annelerin ytizdesindeki her bir birim artis bebek 6liim

riskini ytizde 2 artiriyor. 40 yasindan biiylik annelerin yiizdesindeki her bir birim artis bebek 61iim

riskini ytizde 8 artiriyor.

Standart
ortalama sapma RR

95 % Cl

gsonbin |-0,127 0,003 0,881
X20altyu |0,021 0,002 1,021
X40tstyi | 0,077 0,003 1,08

(0,875;0,887)
(1,018;1,024)
(1,074;1,087)

Risk faktorleri eklenmis mekan-zamansal modelin sapma bilgi kriteri 5753.27'dir. Ilin

kisi basina gayri safi milli hasilada her 1000 TL'lik artis bebek 6liim riski tizerinde azaltici etki
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yaratmaktadir. Kisi basina gayri safi yurtici hasilada 1000 TL'lik bir artis. bebek 6liim riskini
ylizde 9 azaltir. Yaslar1 20'den kii¢iik olan annelerin ylizdesi (RR = 1.014 ((0.989; 1.039). 40 yasin
tizerindeki annelerin yiizdesi (RR = 1.002 (0.954; 1.051) bebek 6liim riskini etkilememektedir.

Standart
Parameter Ortalama sapma RR 95 % Cl
gsonbin -0,097 0,041 0,907 (0,841;0,988)
X20altyti 0,014 0,013 1,014 (0,989;1,039)
X40tstyi 0,002 0,025 1,002 (0,954;1,051)

Risk faktorleri eklenmis mekan-zamansal model tarafindan agiklanan bebek o6liim
riskindeki degiskenlige olan mekan zaman etkilesim etkisinin katkisi% 59.70'tir. Bunu % 14.89

yapilandirilmis zaman etkisi izler.

Rasgele etki Yiizde
Yapilandirilmamis mekan etkisi 11,24

Yapilandirilmis mekan etkisi 11,38
Yapilandirilmis zaman etkisi 14,89
Yapilandirilmamis zaman etkisi 2,77

Yapilandirilmamis mekan yapilandirimis 59,70
zaman etkilesimi etkisi

4.SONUC

Zamansal etkinin. risk faktorleri eklenen mekan-zamansal model ile modellenen riskteki
degiskenlige katkisi. risk faktorii olmayan modele gore belirgin sekilde azalir. ancak etkilesim

etkisi artar.

Mekan-zamansal modelde anne yasi risk tizerinde etkili degildir. ancak sapma bilgi kriteri

(DIC) nedeniyle dogrusal modelden daha ¢ok tercih edilir.

Bu nedenle bebek 6liim riski yalnizca etkileyen faktdrler acisindan incelenmemeli.
etkileyen risk faktorleri ile birlikte zaman. mekan ve zaman-mekan etkilesiminide géz 6ntlinde
bulundurmak ¢ok 6nemlidir.

KAYNAKLAR
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T10

Beyin EEG Ol¢iimlerini Bayesci Siniflandirma

Selim DONMEZ?, Ozer OZAYDIN*

10smangazi Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Eskisehir
Ozet:

Bu calismada, UCI(University of California Irvine) verisetlerinden epileptik nébet verisinde
epileptik nobet gecirmedigi halde incelenmis siniflarin 6zgiil yanlar1 ortaya koyulmaya
calisiimistir. Binom karma modelinde Bayesci yontemlerle parametre tahmin ederek, s6zkonusu
veriden azami verimlilik elde edilmeye calisilmistir. Medyan tarafindan belirlenen veride 3
kategori kurduktan sonra medyan degiskeni tiiretilmis ve lojistik regresyon modeli ile
siiflandirilmistir. Bunun sonucunda ¢apraz tablo gosterdi ki veride tiimdr bulunan ve
bulunmayan bolgeler arasinda %97.2 basari ile ayrim yapilirken, gézlerin ¢alismasi sirasinda elde
edilen EEG olgtimlerinde %96.9’a varan bir basari elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Karma Model, Bayesci Yontemler, Zaman Serileri, lojistik regresyon
Giris

UCI verilerinden epilepsi nobet tanisi, lizerinde ¢ok¢a durulmus bir veridir. 18 calismada
kullanilan epilepsi verisi ilk defa Andrzejak vd.(2001) tarafindan kullanilmistir. Calismada
dinamik beyin yapisinin, bolgesel olarak nasil calistigini gozlemlemek ve bolgeler arasi, fizyolojik
ve patolojik beyin durumlan arasindaki farkhliklar1 arastirmak icin elde edilmistir. ilk elde
edildiginde veri, her biri 100 kisinin 23.5 saniyelik araliklardan olusan zaman serilerini iceren 5
dosya iken, Qiuyi Wu ve Ernest Fokoue tarafindan UCI'in veritabanina eklendiginde
11500x178’lik boyutlara sahip her biri 1 saniyelik araliklarla olusan bir veriye dontistiirilmiistiir.
Andrzejak vd. (2001), bu veriyi analiz ederken dogrusal olmayan siireglerin epilepsi nobetlerinin
glcli belirteclerinden biri oldugunu bulmustur.

Kemal ve Glines (2008), epilepsi verisini siniflandiririken 6zellik belirleme, boyut diisiirme ve
bulanik kiimeleme yontemlerinden olusan bir metodoloji kullanmistir. Calismada, belirtilen
amaglar icin sirayla Welch yontemi, temel bilesenler analizi ve bulanik altyapi yerlestirmesi
kullanilmistir. Bunun yaninda capraz onaylama ile siniflandirma basarisi1 dlciilen metodoloji,
deneme verisi olarak verinin %70’i ve %80’i kullanildiginda %100 oraninda siniflandirma
yapmistir.

Venema vd. (2006) calismasinda 13 veri tizerinde iteratif olarak diizeltimis Fourier doniisiimiinii
uygulamistir. Bu algoritma ayni biiyiikliik dagilimina ve gii¢ yoriingesine sahip yapay zaman
serileri lretiyordu ancak yontemin yeniligi, Fourier doniistimiiniin farkli sekilde yapilmasiydu.
Calisilan 13 veriden epilepsi verisinde %100’e yakin basari elde etmistir.

Polat ve Glines (2007), ¢alismasinda hibrit bir sistem kullanarak epileptik nébet tespit etmeye
calismiglardir. Bu sistemde karar agaci siniflayicisimi ve hizli Fourier donistiiriiciisiini
kullanirken, c¢apraz onaylama yontemiyle %98.68 ve %98.72 oraninda smiflandirma
gerceklestirmislerdir. Bu bahsedilenler haricinde c¢alismalar icin, http://epileptologie-
bonn.de/cms/front content.php?idcat=193&lang=3&changelang=3 adresine bakilabilir.
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Veri ve Yontem

EEG veriseti icerisinde epileptik nobet gecirmeyen hastalar 4 gruba ayrilmislardir. Bu gruplar
beyninde tiimoér olan alanda EEG’si cekilenler, beyninde tiimor oldugu halde beyninde saglikh
alanda EEG’si c¢ekilenler, gozleri kapaliyken EEG’si ¢ekilenler, gozleri acikken EEG’si ¢ekilenler
olarak kategorize edilmistir. Bu kategoriler sirayla 2,3,4,5 olarak kodlanirken, orjinal veride
epilepsi hastalar1 1 olarak kodlanmistir. Bu verideki biitiin zaman serilerini, 6n islemeden
gecirerek iki diizeyli kategorik zaman serilerine doniistiirdiik. Bunu yapmamiz su sekilde oldu:

e 1. adim: Biitiin zaman serilerinin medyanini bulunmasi

e 2.adim: Medyanlardan epileptik nébet gecirenlerin ve gecirmeyenlerin ayr1 ayr1 siniflara
koyulmasi

e 3.adim: iki grupta medyanlarin medyaninin alinmasi

e 4.adim: iki grup medyanimnin ortalamasinin alinmasi

e 5.adim: Veride bu degere gore yiiksek EEG 6lgtimlerinin 1 ve diisiik olanlarin 0 degerini
almasi

4. adimda bu deger -5.25 olarak hesaplanmistir. Bu ¢alismada Calismadaki olasi sorunlarin nasil
ele aldigimi gérmek icin sonug ve tartisma kismina bakin) olarak aldik. Orjinal veride 5 grup vardi
ancak mevcut literatiir calismasindan dolay1 epilepsi hastalarinin zaman serileri gozardi
edilmistir. Boylece 4 grubun herbirinde 2300’er tane zaman serisi elde edilmistir. Bunun
neticesinde iki diizeyden 1 degeri alanlarin histogrami soyledir:

Grafik 1: Epilepsi hastasi olmayanlarin 1 degerlerinin histogrami
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Sozkonusu grafik incelendiginde, 2 ya da 3 bilesenli binom karma modeli isaret ettigi
gorilmektedir. Calismada 2 ya da 3 bilesenli karma model parametreleri, Bayesci yonteme gore
olusturulan algoritma ile hesaplanmis ve zaman serilerinin kiimeleri olusturulmustur. Bu kiimeler
olusturulurken Matlab R2016a ve Matlab R2017’den faydalanilmistir ve olusturulan siniflayici
degisken(med degiskeni) kategorileri boyle elde edilmistir. 1000 iterasyon ile islem yapilirken
onsel dagilim olarak beta dagilimi se¢ilmis ve Frihwirth-Schnatter (2006)’dan faydalanilmistir.

o
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Bu yontemde Markov zincirleri kullanilir. Binom karma modeldeki basari olasiliklar1 Beta(1,1)
onsel dagilim olarak segcilir. Her iterasyonda k. kiimeye eleman atandik¢a kiimeye 6zgli ay ile by
(1) ve (2)’deki gibi giincellenir:

ax = ag + Xiss;=kYi (1)
b = by + Xi.s=k(T — yi) (2)

Burada T, zaman serisinin uzunlugunu ve S; i. zaman serisinin girdigi kiimeyi temsil etmektedir.
Bu algoritmada Onerilen dagilim, diizgiin dagilim ve Beta dagilimindan biri secilerek her
iterasyonda kiimeler tekrar se¢ilmistir. Sonu¢ olarak 1000 iterasyonda kategoriler atandiginda
capraz tablo haline getirilmis ve sonrasinda lojistik regresyon kullanilarak siniflar ayirdedilmistir.

Bulgular

Med degiskeninin orjinal degisken’den bagimsiz olup olmadigina dair hipotez testi yapilmistir ve
bu testten elde edilen p degeri, capraz tablolama neticesinde 0.001'den kiiciik ¢cikmistir.
Dolayisiyla med degiskenine gore siniflandirma gecerlidir. Capraz tablo sonucu, Tablo 1’deki gibi
cikmistir:

Tablo 1:Med degiskenine gore orjinal degiskenin capraz tablosu

med
1 2 3 toplam
2 55 2207 38 2300
v 3 72 2201 27 2300
4 39 2197 64 2300
5 104 2133 63 2300
toplam |270 8738 192 9200

Bu c¢apraz tablo, kiimelemedeki basariy1 belirlemistir. Daha sonra lojistik regresyon ile
siiflandirma yapmak i¢in kategori dereceleri, golge degisken haline getirilmistir. Lojistik
regresyon yontemiyle siniflarin ayristirilmasi yapilmistir. Y degiskeninden 4 ve 5 degerli
gozlemleri alinip, lojistik regresyon modeli kurdugumuzda sonug Tablo 2’deki gibi elde edilmistir:

Tablo 2:Smif kategorilerinin katsayilari ve 6nemlilik dereceleri

tahmin |standart hata |tdegeri |p degeri
sabit
terim 0.98083 |0.18777 5.2237 |<0.05
med?2 -1.0104 |0.19021 -5.3119 |<0.05
med3 0.99658 |0.25837 -3.8572 |0.000115
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Burada med2, medyan simiflandirmasinda 2. sinifa diisiip diismedigini belirleyen bir golge
degiskendir.Y degiskeninden 2 ve 3 degerli gozlemler alindig1 zaman olusturulan veri ile lojistik
regresyon yapildigindaTablo 3’teki bulgulara erisilmistir:

Tablo 3:Sinif kategorilerinin katsayilari ve 6nemlilik dereceleri

tahmin standart hata | t degeri p degeri
sabit
terim -0.38221 |0.17031 -2.2442 0.024822
med2 0.38867 |0.173 2.2466 0.024663
med3 0.58765 |0.24665 2.3825 0.017193

Sonuc¢ ve Tartisma

Biitiin bulgulara gore kanser hastalarinin EEG’si ¢ekilirken tiimor boélgesinin belirlenmesi ¢ok
onemlidir. Arastirmada kullanilan s6z konusu yéntem %97.2'lik oranda bir ipucu verebilir.
Gozlerin calismasi ise EEG sinyalleriyle anlasilabilecek bir diizeyde tespit edilebilir. Bunun
yaninda veri islemesi konusunda birtakim sorular ortaya ¢ikmasinin muhtemel olabilecegi
diisiiniilebilir. Medyanlar ile yapilan 6n islemede tek bir zaman serisi olusturularak medyan
hesaplandiginda bu degerin -7 oldugunu goérdiik ama hali hazirda epilepsi ndbeti gecirenler ve
gecirmeyenler diye iki grup varken bu ¢ok adil degildi. Clinkii biitiin epilepsi ndbet yasayanlar
digerlerinin %25’i kadardi ve ileride yapilacak ¢alismalarda bu rahatlikla bozulabilir. Bu nedenle
iki farkli grubu tanimak sézkonusu zarardan dénmeye yardimci olmustur. Ote yandan Bayesci
kiimeleme yapmak kolay bir is degildir. Clinkii sectiginiz algoritmaya ve bilgisayar performansina
baglh olarak Bayesci kiimeleme kullanilir. Bu sebepten calismada 1000 iterasyon yapilmistir ve
ideal sayida bilesene ulasmaya yardimci olmustur. Esas 6nemli nokta, bu ¢alismalarin nérolojik
anlamda neye denk gelecegidir ¢linkii 6nemli olan beynin yapisini kavramaktir.
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T11
Siiflama Metotlarinin Karsilastirllmasim Kolaylastirmak icin interaktif Bir R Shiny
Uygulamasi: ClasComp
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1Bagkent Univeristesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Ankara
2Ankara Univeristesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dal, Ankara

toprakugur@ymail.com
1. Giris

Siniflandirma bir karar verme problemi olarak, gozlemler ele alindiginda yeni bir gozlemin
ait oldugu kategorinin belirlenmesidir. Dogada ve ¢evremizde gordiiglimiz tiim varliklari,
ister istemez, farkinda olsak da olmasak da siniflandiririz. Bu temel ve siklikla kullanilan
teknik karar verme stirecinin temelini olusturmaktadir ().

Istatistik ve makine 6grenmesi alanlarinda, siniflandirma, yeni bir gézlemin bir kategori
kiimesinden hangisine ait oldugunu, temel gézlemlerden ve bilinen kategorilerinden olusan
bir calistirma seti kullanarak bulunmasini ifade eder. En sik kullanim alanlarina érnek olarak,
e-postalarin gerekli ya da gereksiz olarak simiflandirilmasi veya bir hastalik teshisinin
hastanin gézlemlenen karakteristiklerinden (cinsiyet, kan basinci, cesitli semptomlarin varligi
vb.) yararlanilarak bulunmasi verilebilir. Siniflandirma, sahip olunan veri setinden gozle
goriilemeyecek orintiileri ¢ikararak, bu oriintiiler yardimiyla ilgilenilen ve bilinmeyen yeni
durumlar igin ait olduklari en uygun sinifa atamay1 yapmak lizere olusturulan istatistiksel
tahmin modelleridir ().

Basit bir siniflandirma modeli; tahmin degiskenleri yardimiyla, hedef degiskeninin hesap
edildigi bir fonksiyon olarak ifade edilmektedir. Tahmin degiskenleri ile hedef degiskenleri
arasindaki iliski veri seti lizerinde yapilan deneylerle bulunmaktadir. Bir siniflandirma
isleminde kullanilan veri temel olarak ikiye ayrilmaktadir; verilerin ilk bolimi istatistiksel
modellerin kuruldugu egitim verisi digeri ise modelin daha 6nce karsilamadig test verisidir.
Siniflandirma modeli dncelikle egitim verisi ile egitilip test verisi ile de degerlendirilmektedir.
Test verilerinde elde edilen siniflandirma basarisi modelin dogrulugunu vermektedir ().

Mevcut siniflandirma yontemlerinin kullanimina yonelik bir¢ok paket program ve yazilim
dilinin kullanilabildigi platform bulunmaktadir. Fakat, bu program ve platformlar ilgili alanda
ki arastirmacilar tarafindan kullanim ve raporlama zorlugu, kodlama becerileri gerekliligi,
glncel yaklasimlarim eksikligi gibi nedenlerden dolay1 olduk¢a zaman alic1 ve karmasik
goriilmektedir. Literatiirde siniflandirma metotlarinin karsilastirmasinda kullanilan iicretsiz,
onyiikleme gerektirmeyen, platformdan bagimsiz, herhangi bir kodlama becerisi
gerektirmeyen, arayiiz bakimindan kullanici dostu olan, giincel metotlarin bulundugu, ayrica
bu metotlarin hem tek tek hem de birlikte performanslarinin degerlendirilip raporlandigi bir
program ya da platform, basit ve birgok yonden eksik 6rnekleri bulunsa da gelismis bir 6rnegi
bulunmamaktadir. Bu calisma ile hemen her alandan arastirmacilarin siniflandirma
problemlerini ve siniflandirma metotlar1 arasindaki performans Kkarsilastirmalarini
kolaylastirmak iizere interaktif bir R Shiny web uygulamasi gelistirmek amag¢lanmistir.
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2. GEREC VE YONTEM

Diinyada veri kaynaklarinin hizla artmasiyla birlikte analiz edilmesi gereken
verilerin biliylikliigli de hizli bir artis gostermistir. Bu artis, verilerin analiz edilmesi
gereken platformlarinda ¢esitlenmesine neden olmustur. Giiniimiizde siniflandirma
metodu icin bircok yaklasim ortaya ¢cikmistir. Bu yaklasimlar, farkli paket programlar ve
yazilimlar kullanilmasi nedeniyle ortak bir platformu paylasamamaktadir. Asagida
uygulamamiz altinda topladigimiz bir kismi yaygin olarak kullanilan bir kismi ise yeni
yaklasimlara sahip siniflandirma algoritmalari kisaca verilmistir.

2.1. Lineer Diskriminant Analizi

Lineer diskriminant analizi (LDA), veri setinde bulunan verilerin kategorilere
atanirken tasidigr 6zelliklere gore ayrim yapmaktadir. Bir kategorik bagimli degisken ile
sayisal degerler alan bagimsiz degiskenler arasinda kullanilmaktadir. LDA, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenleri etkilemelerine gore ya aym ya da farkhi gruplara
siniflandirilmasini gergeklestirmektedir (). Fisher LDA i¢in asagidaki skor fonksiyonunu
tanimlamaktadir.

Z=px+p[x,+. .+ L,x,

S(B) = B, —Bn, Skor fonksiyonu

prCp
Z - Z’)
S — &
Z’nin Gruptaki Varyansi

Burada amag¢ skor fonksiyonunu maksimize eden lineer katsayilari tahmin
etmektir. B dogrusal model katsayilari, C kovaryans matrisler ve p ortalama vektorleri
ifade eder. En iyi diskriminant, iki grup arasinda Mahalanobis mesafesini hesaplanarak
belirlenmektedir. Mahalanobis mesafesinin iicten kiiciik olmasi yanlis siniflandirma
olasiligini oldukga kiiciik oldugunu anlamina gelmektedir.

p= Chl(“l _“3)
: 1 :
C=—(nC,+nC,) (2)
1+,

2.2. Yapay Sinir Aglari
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Yapay sinir aglar1 (YSA); insan beynin esinlenerek, 6grenme siirecinin
matematiksel olarak modellenmesi calismalar1 sonucu ortaya ¢cikmistir. Temel olarak
insan beynindeki bircok biyolojik sinir hiicresinin birbirine baglanmasina benzer bir
yapida, YSA; biyolojik sinir hiicresinin girdi, islem ve c¢cikt1 karakteristigini taklit eden
bir¢ok basit, cogunlukla adaptif islem birimlerinin (yapay sinir hiicrelerinin) farklh etki
seviyelerinde, belirli bir islem biitiiniinii gerceklestirmek {izere birbirine baglanmasi ile
olusturulmus istatistiksel model aglaridir (). Basit bir YSA yapisi asagida gosterilmistir.

Xy

x
W
X |22< NEt=Ef"‘=1X£ = W, DE Fix) =Y —
w/
Xy

Sekill. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Bir YSA modeli temel olarak ili¢ yapidan olusmaktadir. Bunlar girdiler, agirlar ve
toplama ya da birlestirme fonksiyonudur. Girdiler noéronlara gelen verileri ifade
etmektedir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak
dis diinyadan da gelebilmektedir. Bu girdilerden gelen veriler biyolojik sinir hiicrelerinde
oldugu gibi toplanmak tzere noéron g¢ekirdegine gonderilir. Agirliklar, yapay sinir
hiicresine gelen bilgiler girdiler ilizerinden cekirdege ulasmadan o©nce geldikleri
baglantilarin agirlifiyla carpilarak cekirdege iletilmesi islemdir. Bu sayede girdilerin
tiretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkisi ayarlana bilinmektedir. Bu agirliklarin degerleri pozitif,
negatif veya sifir degerler alabilmektedir. Agirhig1 sifir olan girdilerin ¢ikti iizerinde
herhangi bir etkisi olmamaktadir. Toplama fonksiyonu bir yapay sinir hiicresine
agirliklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisinin hesaplandigi
asamay1 gostermektedir.

2.3. glmnet

gmlnet, genellestirilmis dogrusal modellerin konveks cezalandirma metotlar ile
gelistirilerek bircok problemin ¢éziimiinde kullanilan hizli bir algoritmadir. Istatistiksel
modelleri lasso ve farkli elastik net yontemleriyle cezalandirarak basta dogrusal
regresyon, lojistik regresyon, mutinomial regresyon ve ridge regresyon problemleri,
ayrica kayip verinin yiikksek oldugu durumlar icin de simiflandirma ¢ozimleri
getirebilmektedir ().
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Poisson Deviance
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Sekil 2. glmnet ile ¢6ziimlenmis bir Poisson modeline ait A'nin optimize edilmesi

Rassal Orman (Random Forest)

Rassal orman (RO), agac tipi siniflandiricilar olarak tanimlanmaktadir (Breiman
2001). RO, tiim degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigiimii dallara
ayirmak yerine, her bir diiglimde rastgele olarak secilen degiskenler arasindan en iyisini
kullanarak her bir digiimi dallara ayirir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yer
degistirmeli olarak iiretilmektedir. Sonra rastgele 6zellik secimi kullanilarak agac¢lar
gelistirilmektedir.

RO oncelikle kullanici tarafindan en az iki degisken tanimlanmasiyla
baslatilmaktadir. Her bir digiimde m degiskenleri tiim degiskenler arasindan rastgele
olarak secilip ve bu degiskenler arasindan en iyi dal belirlenmektedir. Yeterli 6ngori glicii
ile yeterli miktarda diisiik korelasyon saglayan degisken sayisinin se¢imi son derece 6nem
tasimaktadir (Horning 2010). Temelince ¢alisma algoritmasi olarak siniflandirma ve
regresyon agaclari kullanmaktadir (Breiman 2001).

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

Boosting tiirt siniflandirma yontemleri arasinda en iyi yontemlerden biri olarak
gosterilmektedir. XGBoost genellikle ytliksek dlgekli verilerde gosterdigi yiiksek siniflama
perfomansi ile 6ne ¢cikmaktadir. XGBoost, herhangi bir egitim setine ihtiya¢ duymadan,
iteratif olarak veri setinden k tane agac¢ olusturup her iterasyonda bir énceki olusan
siniflamada yanlis siniflara atanan gozlemler icin yeni modeller kurmaktadir. Hizh
calismasi, dogru siniflandirma basarisinin ytiksek ve asir1 6grenmeye karsi diren¢ olmasi
XCBoost'un diger yontemlere karsi tistiinliigiinii gostermektedir ().

ClassComp, R Shiny Uygulamasi

Gelistirdigimiz R Shiny uygulamasi, internet tizerinden ¢alismaktadir. Gelistirme
asamasinda R V 3.6.1kullanilmistir. internete baglanabilen tiim cihazlar iizerinde
sorunsuz ¢alismaktadir. Uygulamamizin en 6nemli 6zelliklerinden bir tanesi, herhangi bir
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onyiiklemeye ihtiya¢ duymadan kullanilabilmesidir. Kullanici dostu ara yiizii meniiler
arasinda kaybolmadan kolayca kullanilabilmektedir.

Uygulama ekram ilk agildiginda verilerinizi yiikleyebileceginiz “upload” paneli
yardimiyla verileriniz kolayca sisteme aktarilabilmektedir. Sonrasinda otomatik olarak
ham verileriniz i¢in veri yapisi, kayip veri durumu ve korelasyon analizi yapilmaktadir.
Eger veri setinizde bu durumlarla karsi karsiya iseniz yine otomatik olarak kayip verilerin
bulundugu satirlar1 silinmesini, ylksek iligkili degiskenleriniz varsa bunlarinda
¢ikarilmasi saglanabilmektedir.

ClassComp: An Interactive R Shiny Application for Comparing Classification
Methods

Process Exploratory Data Analysis Fitting & Validation & Statistics Next: Model Interpretation

Explore Raw Data Preprocessed Data
'data.frame': 7043 obs. of 28 variables:
§ gender ¢ Factor w/ 2 levels "Fenale”,"Male"s 1222112112 ...
§ SeniorCitizen : int 80000000 06 .
2- Missing values $ Partner : Factor w/ 2 levels "No","Yes": 2111111121 ...
$ Dependents : Factor w/ 2 levels "No'","Yes": 12112

$ tenure +int 134 24528 22 18 28 62 ...
3- Correlation Pattern § PhoneService @ Factor w/ 2 levels "No"
$ MultipleLines : Factor w/ 3 levels "No"
$ InternetService : Factor w/ 3 levels "

J"Yes": 1221222122 ...
o phone service",..: 2112133231 ...
Fiber optic",..: 1 1222121 ...

$ OnlineSecurity : Factor w/ 3 levels "No" 1333111313
§ OnlineBackup @ Factor w/ 3 levels "No" 3131113113
§ DeviceProtection: Factor w/ 3 levels ' 1313131131
$ TechSupport : Factor w/ 3 levels " 1113111131
$ StreamingTv : Factor w/ 3 levels "No", 1111133131
§ StreamingMovies : Factor w/ 3 levels "No","No internet service' 1111131131
$ Contract : Factor w/ 3 levels "Month—to-month",..: 1212111112 ...
§ PaperlessBilling: Factor w/ 2 levels "No',"Yes": 2121222121 ...
§ PaymentMethod : Factor w/ 4 levels "Bank transfer (automatic)",..: 3441332431
§ MonthlyCharges : num 29.9 57 53.9 42.3 70.7 ...
§ TotalCharges @ num 29.9 1889.5 108.2 1840.8 151.7 ...
$ Churn + Factor w/ 2 levels "No","Yes": 1121221121 ...

Ekran Resmi

Model egitim sekmesine tiklayip ilgilendiginiz her hangi bir modeli sectiginizde
arka planda tiim algoritmalar sirasiyla ¢alisacak ve size egitim setindeki basar1 oranlarina
dair performans olciitlerini raporlayacaktir.

Process Exploratory Data Analysis Fitting & Validation & Statistics Next: Model Interpretation

Model Training & Summary  Modal Validation & Statistics
Model choose :
eXtreme Gradient Boosting - 1- Model Info L L L 1 L 1
9 Spec
2- Performance Plots ‘aXirems Gradient Bossting
3- Summary Statistics ot
4- Summary Performance Metrics
[N
5- DetalledPerformance Metrics
fu—
6- Single Model Accuracy
o
ROC Sens
[ . .
P . .
[— —~ .
Rando Pt o ——
™
—————— — . .
a os o6 o7 o8 os s
ROC Spee
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Model validasyon sekmesine tikladiginizda ise modelinize otomatik olarak orijinal
veri setinden ayirilan test seti verilecek gereke tek tek gerekse toplu olarak siniflandirma
sonuglari icin rapolari elde edebileceksiniz.

ClassComp: An Interactive R Shiny Application for Comparing Classification Methods :@

Process  Exploratory DataAnalysis  Fiting & Validation & Statistics ~ Next: Model Interpretation

Model Training & Summary Model Validation & Statistics
Model choose :

eXtreme Gradient Boosting -

2- Single Model Accura

3- Variable Impartance Plots

3. TARTISMA

Gelistirdigimiz uygulama ile yaptigimiz ornek calismalarda diger platformlara
gore kullanic1 araylizliniin basit ve kullanisli, calisma performansinin ytiiksek olmasi en
biiyiik avantajlaridir. Herhangi bir platforma bagh kalmadan ve hi¢bir kodlama bilgisi
gerektirmeden kullanilabilecek bu uygulama arastirmacilar tarafindan énemli bir arag
olacaktir.

4. SONUC

Siniflandirma  problemlerinde  siniflayicilarin = performans  odlgiitlerinin
karsilastirilmasi 6nemli noktalardan biridir. Veri setinin yapisina gore farkli performans
gosteren bu algoritmalar bir arada kullanabilmek ve arastirmacilarin kendi veri setlerini
en iyi siniflayan yontemleri kesfetmesinde kullanilabilecek olan uygulamamiz tasidigi
nitelikler itibariyle 6zel bir yere sahip olmasi beklenilmektedir. Uygulamamiza yakin
gelecekte tiim karsilastirmali performans sonuglarinin APA formatinda raporlanmasim
saglayacak bir modiil izerinde ¢alismalara devam edilmektedir.
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T12
TURKIYE’DEKI TIP FAKULTELERINDE MEZUNIYET ONCESi VERILEN BiYOISTATISTIiK
EGITIMININ iCERIGININ STANDARTLASTIRILMASI-BiR DELPHI CALISMASI

YUKSEL S, ALKAN At, DEMIR P?, SANISOGLU S.Y?, ERCAN i2, TURE M3, KARAHAN S*, ATES C5,
ELMALI Fs, ERDOGAN S7, KAYA M.08, SAHIN B9, YAVUZ Z10, YILDIRIM D?
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6. Izmir Katip Celebi Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, iZMIR

7. Mersin Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Daly, MERSIN

8. Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi AD, ELAZIG

9. Pamukkale Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, DENIZLI

10. Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, ANKARA

Ozet

Amag: Bu calismanin amaci, Turkiye’de Tip Fakiiltelerinde mezuniyet 6ncesi verilen biyoistatistik
egitiminin icerigine iliskin; ders adlar, ders icerikleri, ders anlatma y6ntemleri, ders tipi, ders
stresi ve dersin verilmesi gereken sinif diizeyi hakkinda uzman fikirlerinden yararlanarak,
biyoistatistik egitiminin icerigi hakkinda standardizasyon saglamaktir.

Yontem: Calismanin amacina yonelik, iceriginde ti¢ tur tanimlanmis Delphi yontemi kullanilarak
bir ¢evrimici anket ¢alismasi yapilmistir. Anketteki ders baslhklari ve ders igerikleri halihazirda
farkli Tip Fakiiltelerinde verilen ders basliklar1 ve icerikleri dikkate alinarak hazirlanmistir.
Biyoistatistik Dernegi'ne kayitli 153 6gretim elemanina, calismaya katilmalar1 i¢in, davet e-postasi
gonderilmistir. Calismay1 kabul eden ve ¢alismaya katilma kosullarini saglayan 33 kisiye 1.tur
anketi gonderilmistir. 1.tur anketi, 24 ders bashgi ve 236 ders igeriginin sorgulanmasina iliskin
yapilandirilmis anket formundan olusturulmustur. 1.tur anketini tamamlayan 23 kisiye 19 ders
bashigl ve 78 ders icerigi, 1.turda fikir birligi saglanmadigi i¢in, 2.turda tekrar sorulmustur ve 16
kisiden yanit alinmistir. 3.turda 16 ders bashig1 ve 61 ders igerigi tekrar sorgulanmis ve nihai
sonuclar 16 Kisi lizerinden elde edilmistir.

Bulgular: Toplam 24 konu bashgindan 22’sinde fikir birligine varilmistir. Kuramsal dagilimlar
bashigl normal dagilimlar ve 6zellikleri olarak indirgenmis, tek drneklem testlerinin ise hipotez
testleri-2 baslig1 altinda anlatilmasina karar verilmistir. Coklu ikili lojistik regresyon analizinin ise
miifredatta olmasi konusunda fikir birligi saglanamamistir. 236 ders iceriginden 40’'inda (%16,9)
fikir birligine varilamamistir. Ders tipi ve dersin anlatilmasi gereken sinif diizeyi sirasiyla iki ve
bir ders baslhg hari¢ tiim dersler icin belirlenmistir. Teorik ve uygulama ders siireleri
tanimlanmistir.

Sonug: Turkiye’de Tip Fakiiltelerinde verilen Biyoistatistik ders miifredatinin igerigi lizerine
simdiye kadar Tiirkiye capinda yapilan bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu ¢alismaile, Biyoistatistik
miifredatinin igerigine iliskin net bir icerik ¢ikarilmistir. Bu igerigin, biyoistatistik cekirdek
miifredatinin gelistirilmesine katki saglayacagi distiniilmektedir. Fikir birligi saglanmayan ders
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iceriklerinin de sonuglara yansimis olmasi, Biyoistatistik egitiminde detayli irdelenmesi gereken
konularin oldugunun ispatidir.

Anahtar kelimeler: Biyoistatistik miifredati, tip egitimi, Delphi yontemi
GIRIS

Tip Fakiiltesinde cekirdek miifredatin gelistirilmesine iliskin ¢alismalar son zamanlarda
artmistir. Bunun belki en biiyiik sebebi, gelisen ve artan tip ve saglik literatiirtintin 6grencilerde
asir bilgi yiiklenmesini engellemektir. Bununla birlikte, uzmanlik alanlarinin spesifiklesmesi ile
once ulusal sonra ise uluslararasi diizeyde standardizasyonu saglamak da tip egitim miifredatini
sik sik glincelleme gereksinimini dogurmustur. Bir tip 6grencisinin uzmanlik egitimi siiresinde
izleyecegi yolu belirlemesinde oldukga biiyiik etkisi olan cekirdek miifredaticerikleri giin gectikce
Onemini arttirmaktadir.

Ulkemizde yaklasik 20 yil énce Tip Fakiiltelerinde Biyoistatistik ders icerigi, teorik
istatistik bilgiler ile hazirlanmaktaydi. Bilgisayar kullaniminin kisith oldugu, laboratuvarlarin
olmadig1 bu dénemlerde tip 6grencilerine temel istatistiki hesaplamalarin ve analizlerin elle
hesaplanmasinin anlatilmasi, 6grencilerin teorik istatistik bilgi kazanimlarini gergek veri setinde
uygulayabilmelerine imkan tanimamistir. Uygulamasina deginilmemis istatistiki teorik bilgilerin
Ogrenci tarafindan uzmanlik déneminde unutulmasi, lisans doneminde verilen biyoistatistik
egitiminin etkinliginin sorgulanmasi gereklili§ini ortaya koymustur. Gelisen teknoloji ve
imkanlarla, halihazirda ¢ogu anabilim dali 6grencilerine verdigi teorik istatistik bilgileri paket
programlar ile desteklerken bazi anabilim dallar yillar 6ncesini temel alan 6gretme yontemini
kullanmaktadir. Biyoistatistik anabilim dallarinin ders iceriklerine bakildiginda ise, her bir
anabilim dalinin farkl igeriklerle ders anlattigi gorilmektedir. Bu nedenle ulusal diizeyde, Tip
fakiiltelerinde verilen biyoistatistik egitimi icerigindeki ders adlari, ders igerikleri, ders anlatma
yontemleri, ders tipleri, ders siiresi ve dersin verilmesi gereken sinif diizeyi hakkinda fikir
birligine ihtiya¢ vardir. Biyoistatistik ¢ekirdek miifredatinin hazirlanmasinda yardimci olmasi
adina ¢alisma tasarlanmis ve ylritilmiistiir.

YONTEM

Bu calismada li¢ asamali Delphi yontemi kullanilmistir. Bir goriis birligi saglama araci
olarak ifade edilen Delphi yontemi bir probleme farkli agilardan bakan bireylerin ya da gruplarin
ylz ylize gelmeden uzlagsmalarini amaclayan bir yontemdir. Delphi yontemi; kararlarin giigli kisi
ya da gruplar tarafindan etkilenme olasilig1 bulundugu durumlarda gecerli ve giivenilir sonuclar
elde etmek amaciyla kullanilabilir (Turoff,2001). Genel olarak; katilimda gizlilik, yapilandirilmis
ya da yar1 yapilandirilmis anketlerin ardisik olarak uygulanmasi, grup tepkisinin nitel ve nicel
analizleri, analiz sonuclarinin katilimcilara geri bildirimi, katilimcilara her bir asamada
diisiincelerini yeniden sekillendirme ve karar verme firsatinin verilmesi, ardisik uygulamalarin
goriis birligi olusana kadar devam ettirilmesi Delphi yonteminin en temel o6zellikleridir
(Dalkey,1972; Sackman, 1975).

Calismanin verisi, Ankara Yildirim Beyazit Universitesi Istatistik Danismanhk Uygulama
ve Arastirma Merkezi tarafindan alinan REDCap elektronik data toplama araci ile toplanmis ve
diizenlenmistir. REDCap (Research Electronic Data Capture), arastirma ¢alismalari icin veri
toplamay1 desteklemek iizere tasarlanmis glivenli, web tabanli bir yazilim platformudur. REDCap;
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1) veri toplama icin bir arayliz saglar 2) veri manipiilasyonu ve disa aktarim stirecleri icin
denetleme saglar 3) calisma verisini, sikca kullanilan istatistik paket programina aktarmayi saglar
4) veri entegrasyonu ve dis kaynaklarla birlikte ¢alisabilirlik stirecini saglar (Harris,2009; Harris
2019).

Delphi tekniginin uygulanmasi, alaninda uzman olan kisilerin probleme iliskin yaklasimlarini,
bakis acilarini ortaya ¢ikarmaya, incelemeye ve bir uzlasma saglamaya yonelik bir dizi asamadan
olusur. Bu calismada da tanimlanan asamalar ve icerikler asagidaki gibidir:

i- Katilimcilarin segcimi:

Delphi tekniginde katilimcilarin uzman gorislerini yansitacak diizeyde olmasi gerekliligi
dikkate alinarak, calisma evreni, Tiirkiye’de Tip fakiiltelerinde biyoistatistik egitimi veren ve
biyoistatistik yiiksek lisans veya doktora derecesine sahip tiim 6gretim elemanlar1 olarak
tanimlanmistir. Katilimcilarin e-postasi Biyoistatistik Dernegi tarafindan saglanmis, 153 dernek
liyesi 6gretim elemanina, davet e-postasi gonderilmistir. Bu e-postadaki linki tiklayip kayit
formunu dolduranlar, katilimci olarak tanimlanmistir. Kayit formunu toplam 41 6gretim elemani
doldurmus, bu 68retim elemanlari icerisinden ¢calismada yer alma kriterlerini saglayan toplam 33
0gretim elemanina “1. Tur” sorulari iletilmistir. 1.turda yer alan maddeleri yanitlayan toplam 23
O0gretim elemanina “2. Tur” sorular1 gonderilmistir. 2.tura da yanit veren toplam 16 dgretim
elemanindan “3. Tur” sorularinin da incelenmesi istenmistir. Calisma nihai sonug¢lar1 16 6gretim
elemanindan elde edilen veriler ile saglanmistir.

ii- Turlardaki anketlerin hazirlanmasi:

Tiurkiye’de Tip Fakiiltesinde 20 seneyi askin Biyoistatistik egitimi veren anabilim
dallarinin lisans programlari incelenerek 24 ders bashigina iliskin ders icerikleri olusturulmustur.
Ders igeriklerinin yani sira, ders anlatma yontemi (teorik, uygulama (istatistik paket programi
kullanarak), uygulama (elle hesaplama-Excel ile), uygulama (programlama dili kullanarak), flipp
class, ddev, diger), ders tipi (zorunlu, se¢meli), teorik ve uygulama ders siiresi, dersin verilmesi
gereken sinif diizeyi (1.smnif, 2.sinif, 3.sinif, 4.sinif, 5.sinif, 6.sinif) konularini da sorgulayan sorular
ankete eklenmistir. Anket formu, katihmcilardan 1-9 arasi likert 6lcek tipinde, birden c¢ok
secenekli ve acik uglu yanit alinacak sekilde hazirlanmistir.

Yukarida da deginildigi gibi, 1.tur anketi, 24 ders bashg ve 236 ders igeriginin
sorgulanmasina iliskin yapilandirilmis anket formundan olusmustur. Anket sorularina iliskin
%70 fikir birligi orani yakalandiginda, o soruya iliskin fikir birligine varildig1 kararinin verilecegi
hipotezi altinda ¢alisma yuriitiilmustiir. Fikir birligi orani, yanit kategorisi 1-9 araligindaki likert
Olcekte olan sorular icin 1-2-3 veya 7-8-9 yanitini verenlerin ytizdesi kullanilarak hesaplanmistir.
Birden cok secenegin secilebildigi sorularda ise en fazla secilen yanitta fikir birligi saglandigina
karar verilmistir. ilk turda sunulan 24 ders bashgindan 19’unda fikir birligi oran1 %70’in alindan
oldugu i¢in 2.turda bu konu basliklar1 katiimcilara tekrar sorulmustur. Yine 1.turda sorulan 236
ders iceriginin 78’1, %70 fikir birligi oraninin altinda degerlendirildigi icin katilimcilara 2.turda
tekrar sorulmustur ve 16 kisiden yanit alinmistir. 3.turda 16 ders baslig1 ve 61 ders igerigi tekrar
sorgulanmis ve nihai sonuglar 16 kisi izerinden elde edilmistir.

BULGULAR
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Her bir derse iliskin elde edilen sonuclar asagida tablolar ile verilmistir. Fikir birligine
varilamayan ders icerikleri kirmizi ile belirtilmigtir.

Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
Biyoistatistige Giris Tur 1 93,5 (mufredatta
olmali)
[statistik ve Biyoistatistik biliminin tanimi, kullanim Tur 1 92,9 (icerikte olmal)
alanlar
Biyoistatistigin uygulama alanlari Tur 1 96,4 (icerikte olmali)
Evren ve drneklem tanimi Tur 1 100,0 (icerikte olmali)
Tanimlayici istatistik tanimi (veri, denek, degisken,
kitle, 6rneklem, parametre, istatistik);Veri tiirleri Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
(siralanabilir, siniflanabilir, kesikli, stirekli)
Cikarimsal istatistik tanimi Tur 1 89,3 (igerikte olmali)
Orneklem seciminde temel kavramlar (6rneklem
cergevesi, 6rneklem tasarimi, 6rneklem birimi, Tur 1 89,3 (icerikte olmali)

orneklem kesiri)
Orneklem seciminin 6nemi Tur 1 92,9 (igerikte olmali)
Orneklem hatalari (sistematik hata, érneklem hatas,
temsil edebilirlik, bilgi yanliligi, rasgele hata)

Olasiliksiz 6rnekleme yontemleri (uygun 6rnekleme,
kartopu Tur 3

Tur 1 82,1 (igerikte olmali)

80,0 (icerikte

ornekleme, amacli 6rnekleme) olmamali)
Olasilikli 6rnekleme yontemleri (basit rasgele

?rnekleme, sistematik ox:nekleme, tabﬂakah Tur 1 74,1 (igerikte olmal)
ornekleme, cok asamali 6rnekleme, kiime

orneklemesi)

Uygun orneklem biiyiikliigii segmenin 6nemi Tur 1 92,9 (icerikte olmali)

Ders tipi: Zorunlu (%100,0)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%89,7) - 4,5 saat, Uygulama (%65,5) - 3 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%94,7)

Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%55,2)

Oneri dogrultusunda Tur 2’de yéneltilen 3 bashk icerisinden “Biyoistatistige giris” bashgl
secildi (%81,3).
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Dersin ad1 ve icerigi

Arastirma yontemleri
Arastirmanin tanimi

Bir arastirma sorusunun karakteristikleri (etik,

anlamly, acik, uygulanabilir)
Arastirma hipotezi tanimi

Arastirma silirecinde biyoistatistik biliminin yeri

ve Onemi

Yokluk ve alternatif hipotez tanimi
Tanimlayici aragstirmalar

Kesitsel arastirmalar

Olgu-Kontrol arastirmalari

Kohort arastirmalari

Tekrarh 6l¢iim ¢alismalari
Deneysel ¢calismalar

Tani dogrulugu calismalari
Gegerlilik ve giivenirlik calismalari

Uyum calismalari
Sistematik derleme
Meta analizi

Nitel arastirmalar

Arastirmalarda hata kaynaklar
Ders tipi: Zorunlu (%90,9)

Fikir birligi
saglanan

tur
Tur 1
Tur 1

Tur 1
Tur 1
Tur 1

Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 1

Fikir birligi yliizdesi

92,6 (miufredatta olmali)
96,3 (icerikte olmali)

92,6 (icerikte olmali)
96,3 (icerikte olmali)
96,3 (icerikte olmali)

100,0 (igerikte olmali)
96,3 (icerikte olmali)
96,3 (icerikte olmali)
96,2 (icerikte olmal)
92,6 (icerikte olmal)
88,9 (icerikte olmali)
96,3 (icerikte olmali)
81,5 (icerikte olmali)
70,0 (igerikte olmali)
59,8 (icerikte olmamali-
fikir birligi saglanamadi)
60,0 (icerikte olmamali-
fikir birligi saglanamadi)
26,7 (icerikte olma(ma)li-
fikir birligi saglanamadi)
63,3 (icerikte olmamali-
fikir birligi saglanamadi)
85,2 (icerikte olmali)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%84,0) - 4 saat, Uygulama (%32,0) - 3,5 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%61,5)
Oneri dogrultusunda Tur 2’de yoneltilen;
Saha uygulamasi olmali mi sorusuna %43,8 olmali yanitini verdi.

Ug ders bashg icerisinden “Arastirma yéntemleri” bashg secildi (%75,0).
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Fikir birligi

saglanan tur Fikir birligi yiizdesi

Dersin ad1 ve icerigi

92,3 (miifredatta

Veriye iliskin temel tanimlar ve degisken tipleri Tur 1 olmal1)

Denek, degisken, dlciim ve veri kavramlari Tur 1 96,2 (icerikte olmali)
Parametre ve istatistik tanimlari Tur 1 92,3 (icerikte olmal)
Siralanabilir kategorik degisken Tur 1 92,3 (icerikte olmal)
Siniflandirilabilir kategorik degisken Tur 1 92,3 (icerikte olmali)
Kesikli sayisal degisken Tur 1 92,3 (icerikte olmali)
Siirekli sayisal degisken Tur 1 92,3 (icerikte olmali)

Ders tipi: Zorunlu (%91,7)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%100,0) - 2 saat, Uygulama (%25,0) - 1 saat
Uygulama: Istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%50,0)
Oneri dogrultusunda Tur 2’de yoneltilen;
Bu ders “Biyoistatistige giris” dersi icerisinde verilmeli midir sorusuna %68,8 “Biyoistatistige
Giris ders konusu igerisinde verilmelidir.” yanitini verdi.
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Dersin ad1 ve icerigi

Fikir birligi
saglanan tur

Fikir birligi yiizdesi

96,0 (miifredatta

Tanimlayic istatistikler Tur 1
olmali)
Aritmetik ortalama Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Ortanca Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Tepe degeri Tur 1 84,0 (icerikte olmali)
Oran Tur 1 96,0 (icerikte olmali)
56,8 (icerikte
Geometrik ortalama Tur 3 olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
Harmonik ortalama Tur 3 70,2 (igerikte
olmamali)
Ceyrekler, ytlizdelikler Tur 1 92,0 (icerikte olmal)
Dagilim araligi Tur 1 96,0 (icerikte olmali)
Standart sapma Tur 1 100,0 (icerikte olmali)
Varyans Tur 1 96,0 (igerikte olmali)
Ceyreklikler arasi genislik Tur 1 96,0 (icerikte olmali)
33,3 (icerikte
Ceyrek sapma Tur 3 olmamali- fikir birligi
saglanamadi)
Degisim katsayisi Tur 1 80,0 (icerikte olmal)

Ders tipi: Zorunlu (%95,5)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%87,5) - 2 saat, Uygulama (%87,5) - 1,5 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%95,2)
Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%54,2)
Oneri dogrultusunda Tur 2’de yoneltilen;

Iki ders bashg icerisinden “Tanimlayic istatistikler” bashgi secildi (%87,5).
Bu ders “Biyoistatistige giris” dersi igerisinde verilmeli midir sorusuna %73,3 “Ayri bir ders

konusu olarak tanimlanmalidir.” yanitini verdi.

Makale incelemesi olmali m1 sorusuna %68,8 olmali yanitini verdi.
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan  Fikir birligi yiizdesi
tur
68,0 (miifredatta

Normal dagilim ve 6zellikleri Tur 1 olmali- fikir birligi

saglanamadi)

66,8 (icerikte olmali-

Binom dagilimi Tur 3 fikir birligi

saglanamadi)

63,2 (icerikte olmali-

Poisson dagilimi Tur 3 fikir birligi

saglanamadi)

63,3 (icerikte
Ustel dagilim Tur 3 olmamali-fikir birligi

saglanamadi)
Normal dagilim Tur 1 100,0 (igerikte

olmal)
Standart normal dagilim Tur 1 95,7 (icerikte olmal)
Normal dagilimin 6zellikleri Tur 1 100,0 (icerikte
olmali)

Normal dagilimin istatistik biliminde yeri ve 6nemi Tur 1 95,7 (igerikte olmali)
§a¥15a1 bir deg.iskenin dagiliminin grafiksel yontemler Tur 1 95,7 (icerikte olmal)
ile incelenmesi
Sayisal bir degiskenin dagiliminin tanimlayici Tur 1 95,7 (icerikte olmal)

istatistikler ile incelenmesi
Ders tipi: Zorunlu (%100.0)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%94,1) - 2 saat, Uygulama (%70,6) - 1,5 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%83,3)
Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%70,6)
Oneri dogrultusunda Tur 2’de yoneltilen;

iki ders bashgi icerisinden “Normal dagilim ve 6zellikleri” bashgi secildi (%68,8). (Kuramsal
dagilimlardi)

Bu ders “Biyoistatistige giris” dersi icerisinde verilmeli midir sorusuna %68,8 “Ayri bir ders
konusu olarak tanimlanmalidir.” yanitini verdi.
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Fikir birligi

Dersin ad1 ve icerigi .
saglanan tur

Fikir birligi yiizdesi

91,7 (miifredatta

Hipotez testleri-1 Tur 1 olmal1)
Orneklem dagilimi Tur 1 83,3 (icerikte olmali)
66,7 (icerikte olmali-
Merkezi limit teoremi Tur 3 fikir birligi
saglanamadi)
Kestirim kavrami Tur 2 87,5 (icerikte olmali)
Nokta ve aralik kestirimi Tur 1 75,0 (igerikte olmali)
Gliven araligi Tur 1 83,3 (icerikte olmali)

Ders tipi: Zorunlu (%85,7)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%95,5) - 2 saat, Uygulama (%40,9) - 1,5 saat
Uygulama: Istatistik paket program ile (%88,9)
Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%47,6)
Oneri dogrultusunda Tur 2 de yoneltilen;
iki ders bashg icerisinden “Hipotez testleri-1” bashg secildi (%87,5).
Bu ders “Biyoistatistige giris” dersi icerisinde verilmeli midir sorusuna %75,0 “Ayr1 bir ders
konusu olarak tanimlanmalidir.” yanitini verdi.

Fikir birligi

Dersin ad1 ve icerigi .
saglanan tur

Fikir birligi yiizdesi

100,0 (miifredatta

Hipotez testleri-2 Tur 1 olmal1)
Yokluk ve alternatif hipotez tanimlari Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Tip-I hata Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Tip-II hata Tur 1 95,8 (icerikte olmali)
p degeri ve istatistiksel karar Tur 1 100,0 (icerikte olmali)
Parametrik ve parametrik olmayan test kavrami ve Tur 1 100,0 (icerikte olmalr)
varsayimlari
Bir siirekli degiskeni 1 dagil

ir surev i degis emn-norn.la dagilima Tur 1 100,0 (igerikte olmal)
uygunlugunun test edilmesi
Iki iki fazl 1

i veya ikiden fazla grubun varyanslarinin Tur 1 91,7 (icerikte olmal)

homojenliginin test edilmesi
Ders tipi: Zorunlu (%95,7)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%95,8) - 2 saat, Uygulama (%87,5) - 1 saat
Uygulama: Istatistik paket program ile (%85,7)

Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%45,8)
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Fikir birligi

Dersin ad1 ve icerigi .
saglanan tur

Fikir birligi yuizdesi

Veriyi uygun olan tanimlayici istatistikler, tablo ve 95,8 (miifredatta

Tur 1
grafiklerle 6zetleme ur olmali)
Norr.na¥ dagl-lanuverl setlerl.mn uygun tanimlayici Tur 1 100,0 (icerikte olmaly)
istatistikler ile 6zetlenmesi
Normal dag%lmayafl veri. sejc.lerinin uygun Tur 1 100,0 (icerikte olmaly)
tanimlayici istatistikler ile 6zetlenmesi
Siklik tablolari Tur 1 91,7 (icerikte olmal)
Capraz tablolar Tur 1 100,0 (icerikte olmali)
50,0 (icerikte
Icice tablolar Tur 3 olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
Cubuk grafik Tur 1 87,0 (igerikte olmali)
Daire dilim grafigi Tur 1 87,5 (igerikte olmali)
Histogram Tur 1 82,6 (icerikte olmali)
53,2 (icerikte
Dagilim poligonu Tur 3 olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
Kutu ve cizgi grafigi Tur 1 87,5 (icerikte olmali)
70,2 (igerikt
Dal ve yaprak grafigi Tur 3 olm(;(ir?:lil) ¢
Ortalama-standart sapma grafigi Tur 1 87,5 (icerikte olmali)
Sacilim grafigi Tur 1 91,7 (icerikte olmali)
73,3 (icerikt
Populasyon piramidi Tur 3 olm(:is:h) ¢
83,2 (icerikt
Forest plot Tur 3 (igerikte
olmamali)
83,2 (igerikt
Funnel plot Tur 3 /2 (ierikte
olmamali)

Ders tipi: Zorunlu (%90,9)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%82,6) - 2 saat, Uygulama (%95,7) - 2 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%90,9)

Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%60,9)
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Tam Metin Bildiriler
Full Text Oral Presentations

Dersin ad1 ve icerigi

Tek 6rneklem testleri

Evren ortalamasinin anlamhilik testi
[saret testi
Evren oraninin anlamlilik testi

Tek boyutlu ki-kare

Ders tipi: Zorunlu (%100,0)

Fikir birligi saglanan

tur Fikir birligi yiizdesi
Tur 2 87,5 (miifredatta
olmali)
Tur 2 81,3 (icerikte olmali)
Tur 2 75,0 (icerikte olmali)
Tur 2 75,0 (igerikte olmali)
63,2 (icerikte olmal -
Tur 3 fikir birligi
saglanamadi)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%83,3) - 2 saat, Uygulama (%94,4) - 1 saat

Uygulama: Istatistik paket program ile (%88,2)

Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%38,9)
Oneri dogrultusunda Tur 3 te yoneltilen;

Bu ders “Hipotez testleri-2” dersi icerisinde verilmeli midir sorusuna %69,2 “Hipotez
testleri-2 ders konusu icerisinde verilmelidir.” yanitini verdi.

Dersin ad1 ve icerigi

Bagimsiz iki 6rneklem icin hipotez testleri
Bagimli ve bagimsiz grup kavramlari
Student's t testi

Mann-Whitney U testi

Ders tipi: Zorunlu (%95,2)

Fikir birligi saglanan

Fikir birlizi viizdesi

tur ikir birligi yiizdesi

Tur 1 95,8 (miifredatta
olmali)

Tur 1 100,0 (igerikte
olmali)

Tur 1 100,0 (igerikte
olmali)

Tur 1 100,0 (icerikte
olmali)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%82,6) - 2 saat, Uygulama (%81,3) - 1 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%100)

Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%43,5)
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
Bagimsiz ikiden cok 6rneklem icin hipotez testleri Tur 1 100,0 (mifredatta
olmali)
Tek yonlii varyans analizi (ANOVA) Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
49,9 (icerikte
ANOVA'da ¢oklu karsilastirmalar i¢in Fisher's LSD Tur 3 olmamali- fikir birligi
testi saglanamadi)
ANOVA'da ¢oklu karsilastirmalar icin Tukey testi Tur 1 75,0 (icerikte olmali)
ANQVA da ¢oklu karsilastirmalar icin Bonferroni Tur 1 83,3 (icerikte olmal)
testi
57,4 (icerikte
Tur 3 olmamali- fikir birligi
ANOVA'da ¢oklu karsilastirmalar i¢in Sidak testi saglanamadi)
53,4 (icerikte olmali-
Tur 3 fikir birligi
ANOVA'da ¢oklu karsilastirmalar icin Tukey's-b testi saglanamadi)
50,2 (icerikte
Tur 3 olmamali- fikir birligi
ANOVA'da ¢oklu karsilastirmalar i¢cin Dunnet testi saglanamadi)
53,4 (icerikte
Tur 3 olmamali- fikir birligi
ANOVA'da ¢oklu karsilastirmalar i¢in Duncan testi saglanamadi)
Kruskal Wallis Varyans analizi Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Kruskal Wallis Vzljlr.yans analizinde golldu . Tur 1 79,2 (icerikte olmal)
karsilastirmalar icin Dunn-Bonferroni testi
Kruskal Wallis Varyans analizinde ¢oklu
karsilastirmalar icin Bonferroni diizeltmeli Mann Tur 1 75,0 (igcerikte olmali)

Whitney-U testi
Ders tipi: Zorunlu (%91,3)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%79,2) - 2 saat, Uygulama (%95,8) - 2 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%91,3)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%45,8)
Oneri dogrultusunda Tur 2 de yoneltilen;

Makale incelemesi olmali m1 sorusuna %75,0 olmali yanitini verdi.
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
100,0 (miifredatt
Bagiml iki 6rneklem icin hipotez testleri Tur 1 (mifredatta
olmali)

Bagiml 6l¢limlerden elde edilen veri yapisinin Tur 1 100,0 (icerikte olmaly)
tanimlanmasi

Iki es arasindaki farkin anlamlilik testi Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Wilcoxon testi Tur 1 100,0 (icerikte olmali)

Ders tipi: Zorunlu (%95,5)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%82,6) - 2 saat, Uygulama (%100,0) - 1 saat
Uygulama: Istatistik paket program ile (%95,7)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%47,8)
Oneri dogrultusunda Tur 2 de yoneltilen;

iki ders bashig icerisinden “Bagiml iki 6rneklem icin hipotez testleri” bashgi secildi (%68,8).
(6nceki iki bagimli 6l¢iim arasindaki fark icin hipotez testleri idi)

Bu ders “Bagimsiz iki 6rneklem icin hipotez testleri” dersi igerisinde verilmeli midir sorusuna
%75,0 “Bagimsiz iki 6rneklem i¢in hipotez testleri dersi disinda ayri1 bir derste anlatilmalidir.”
yanitini verdi.

Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan  Fikir birligi yiizdesi
tur
Ikiden ¢ok bagiml 6l¢ciim arasindaki farkin testi i¢cin Tur 3 75,0 (miifredatta
hipotez testleri olmali)
Tekrarl 6l¢iimlerde tek yonli varyans analizi Tur 2 81,3 (igerikte olmali)
Friedman testi Tur 2 75,0 (icerikte olmali)

Ders tipi: Zorunlu (%75,0)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%81,3) - 1,5 saat, Uygulama (%100,0) - 1 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%93,8)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%56,7)
Oneri dogrultusunda Tur 2 de yoneltilen;
Bu ders “Bagimsiz ikiden ¢ok drneklem i¢in hipotez testleri” dersi icerisinde verilmeli midir
sorusuna %80,0 “Bagimsiz ikiden ¢ok drneklem icin hipotez testleri dersi disinda ayr1 bir
derste anlatilmalidir.” yanitini verdi.
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
Ki-kare bagimsizlik testleri Tur 1 95,7 (mifredatta
olmali)

Pearson ki-kare testi Tur 1 100,0 (icerikte olmali)
2x2 tablolarda Yates diizeltmeli ki-kare Tur 1 87,0 (icerikte olmali)
2x2 tablolarda Fisher kesin ki-kare testi Tur 1 100,0 (icerikte olmali)

53,5 (icerikte
Olabilirlik oran testi Tur 3 olmamali-fikir birligi

saglanamadi)
Risk odlgtitleri Tur 1 87,0 (igerikte olmali)
Bagimsiz iki oran arasindaki farkin anlamlilik testi Tur 2 76,2 (icerikte olmali)

63,5 (icerikte olmali-

Bagimli iki oran arasindaki farkin anlamlilik testi Tur 3 fikir birligi

saglanamadi)
McNemar testi Tur 1 87,0 (icerikte olmali)
rxc tablolarda bagimsizlik testleri Tur 1 100,0 (igerikte olmali)
Cochran Q testi (0neri sonucunda Tur 2 de eklendi) Tur 3 73,3 (igerikte olmali)

Ders tipi: Zorunlu (%95,5)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%81,8) - 2 saat, Uygulama (%100,0) - 2 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%42,9)
Oneri dogrultusunda Tur 2 de yoneltilen;
Bu ders “Hipotez testleri-2” dersi igerisinde verilmeli midir sorusuna %53,3 “Hipotez testleri-
2 ders konusu icerisinde verilmelidir.” yanitini verdi.
Makale incelemesi olmali m1 sorusuna %81,3 olmali yanitini verdi.
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Tam Metin Bildiriler
Full Text Oral Presentations

Dersin ad1 ve icerigi

Ornekleme

Orneklem seciminin énemi

Veri toplama yontemleri ve veri toplarken dikkat
edilmesi gereken noktalar

Orneklemde temel kavramlar( 6rneklem gercevesi,
orneklem tasarimi, 6rneklem birimi, 6rneklem
kesiri)

Orneklem hatalari (sistematik hata, 6rneklem hatasi,
temsil edebilirlik, bilgi yanlilig, rasgele hata)
Randomizasyon tanimi

Randomizasyon yontemleri

Amacl 6rnekleme yontemi

Kota 6rnekleme yontemi

Saha 6rnekleme yontemi

Kartopu 6rnekleme yontemi

Monografi

Yakalama-Yeniden yakalama 6rnekleme yontemi

Basit rasgele 6rnekleme yontemi
Sistematik 6rnekleme yontemi
Kiime 6rnekleme yontemi
Tabakali 6rnekleme yontemi

Cok asamali 6rnekleme yontemi
Ders tipi: Zorunlu (%90,9)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%95,5) - 2 saat
Sinif diizeyi: 1. sinif/donem (%45,0)

Fikir birligi
saglanan tur

Tur 1
Tur 1

Tur 1

Tur 1

Tur 1

Tur 1
Tur 1

Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 3

Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1

Tur 3

Fikir birligi yiizdesi
95,7 (mufredatta

olmali)
95,7 (icerikte olmali)

95,7 (icerikte olmali)

91,3 (icerikte olmali)

91,3 (icerikte olmali)

95,7 (icerikte olmal)
87,0 (icerikte olmali)
56,8 (icerikte
olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
59,8 (icerikte
olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
53,2 (igerikte
olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
59,8 (icerikte
olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
80,0 (icerikte
olmamali)

80,0 (icerikte
olmamali)

87,0 (icerikte olmali)
87,0 (icerikte olmali)
82,6 (icerikte olmali)
82,6 (icerikte olmali)
56,7 (icerikte olmali-
fikir birligi
saglanamadi)
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
. 1 if
Orneklem biiyiikligii hesaplama Tur 1 81,3 (mafredatta
olmali)
Etki genisligi tanimi Tur 1 85,7 (icerikte olmali)
Orneklem biiyiikliigiinii etkileyen faktorler Tur 1 90,5 (icerikte olmal)
Giicti etkileyen faktorler Tur 1 90,5 (icerikte olmali)
Tek 6rnekl cal icin 5rmekl viikliii
e f)rne em ortalamasi i¢in 6rneklem biiyukliigi Tur 2 75,0 (igerikte olmal)
ve gli¢ hesaplama
Tek 6rnekl icin 6rnekl viikliii "
ek 6rneklem orani i¢in 6rneklem biiytikligi ve giig Tur 2 81,3 (icerikte olmal)
hesaplama
Ik1 baglmsulz"t')rr}evlfleme jliskin parametrik testler icin Tur 1 76,2 (igerikte olmal)
ornekle biiytikliigi ve giic hesaplama
. 60,0 (icerikte olmali-
ki bagimsiz 6rnekleme iliskin parametrik olmayan ' (%(;E.EI‘I ) e.(v).ma !
testler icin 6rneklem biiytiikliigii ve glic hesaplama Tur3 fikir birligi
¢ Y & gue p saglanamadi)
ikiden .falzla"baglmsm b-ljn?kl?rvn"e iliskﬂin parametrik Tur 1 71,4 (igerikte olmal)
testler icin 6rneklem biiytiikliigii ve glic hesaplama
ikiden fazla bagimsiz érnekleme iliskin parametrik 53,2 (igerikte olmali-
olmayan testler i¢in 6rneklem biyiikligl ve gili¢ Tur 3 fikir birligi
hesaplama saglanamadi)
66,3 (icerikte olmali-
Parametrik bagiml 6rneklem testleri icin 6rneklem (%(,‘(.91‘1 i e.cv).ma !
buiytikligii ve giic hesaplama Tur3 fikir birligt
y & gu¢ P saglanamadi)
icerikte olmali-
Parametrik olmayan bagimli 6rneklem testleri icin 53,5 (%g?rl .te.(?.ma !
srneklem biiviiklizii ve siic h lam Tur 3 fikir birligi
orneklem biiytikligi ve gii¢c hesaplama saglanamadi)
68,8 (icerikte olmali-
Korelasyon analizi icin 6rneklem biiytikligi ve giic Tur 2 ' glg(?rrlbireli;ima !
hesaplama B
saglanamadi)
7 (icerikte olmali-
Basit dogrusal regresyon analizi i¢cin 6rneklem >, Qgérl .te.(?.ma !
bitviikliizii ve eiic h lam Tur 3 fikir birligi
uytikligi ve giic hesaplama saglanamadi)

Ders tipi: Zorunlu (%81,3)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%94,1) - 2 saat, Uygulama (%88,2) - 2 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)

Sinif diizeyi: 3. term and 5. term (54.5%)
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Full Text Oral Presentations

Dersin ad1 ve icerigi

Korelasyon analizi

Iliski kavrami (Dogrusal/egrisel iliski, neden-sonug
iliskisi, dogrudan/dolayl iliski)

Pearson korelasyon katsayisi
Spearman Kkorelasyon katsayisi
Kendall's tau-b korelasyon katsayisi
Polyserial korelasyon katsayisi
Polikorik korelasyon katsayisi

Cift serili korelasyon katsayisi

Nokta cift serili korelasyon katsayisi

Kismi korelasyon
Ders tipi: Zorunlu (%95,2)

Fikir birligi

saglanan
tur

Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1
Tur 1

Tur 1

Tur 1

Fikir birligi yiizde

100,0 (miifredatta
olmali)
100,0 (igerikte
olmali)
100,0 (icerikte
olmali)
100,0 (icerikte
olmali)
100,0 (igerikte
olmali)
77,3 (igerikte
olmamali)
77,3 (icerikte
olmamali)
72,7 (icerikte
olmamali)
72,7 (igerikte
olmamal

70,0 (icerikte olmali)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%87,0) - 2 saat, Uygulama (%91,3) - 1,5 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%43,5)
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Tam Metin Bildiriler

Full Text Oral Presentations

Dersin ad1 ve icerigi

Basit dogrusal regresyon analizi

Bagimli ve bagimsiz degisken kavrami

Basit dogrusal regresyon modelinin matematiksel
esitligi ve regresyon katsayilarinin tanimi
Basit dogrusal regresyon analizi varsayimlari

Basit dogrusal regresyon modelinin yorumlanmasi
(regresyon katsayilarinin ve aciklayicilik katsayisinin
yorumu)

Basit dogrusal regresyon analizi iceren bir makalenin
degerlendirilmesi

Ders tipi: Zorunlu (%87,0)

Fikir birligi
saglanan

tur

Tur 1

Tur 1

Tur 1

Tur 1

Tur 1

Tur 1

Fikir birligi yiizdesi

100,0 (miifredatta
olmali)
100,0 (igerikte
olmali)
100,0 (igerikte
olmali)
100,0 (icerikte
olmali)

100,0 (igerikte
olmali)

87,0 (icerikte olmal)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%91,3) - 2 saat, Uygulama (%87,0) - 1,5 saat

Uygulama: Istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%39,1)

237



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Full Text Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Fikir
. S birligi el .
Dersin ad1 ve icerigi . Fikir birligi yiizdesi
saglanan
tur
75,0 (miifredatt
Sagkalim analizi Tur 2 (mifredatta
olmali)
Siire, olgu ve sansiirli gozlem tanimi Tur 2 81,3 (icerikte olmali)
Yasam tablosu yontemi Tur 2 75,0 (igerikte olmali)
Kaplan Meier yontemi Tur 2 81,3 (icerikte olmali)
Mantel-Haenszel yontemi ile sagkalim egrilerinin Tur 2 74,8 (icerikte olmal)
karsilastirilmasi
53,2 (igerikt
Gehan yontemi ile sagkalim egrilerinin (1(;.er.1 (_3 .
Tur 3 olmamali-fikir birligi
karsilastirilmasi .
saglanamadi)
50,2 (icerikt
Tarone ve Ware yontemi ile sagkalim egrilerinin (1(",61?1 _e "
Tur 3 olmamali-fikir birligi
karsilastirilmasi .
saglanamadi)
L . . o 56,8 (icerikte
Prentice yontemi ile sagkalim egrilerinin o
Tur 3 olmamali-fikir birligi
karsilastirilmasi .
saglanamadi)

Ders tipi: Zorunlu (%50,0) Se¢meli (%50,0)
Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%93,3) - 2 saat, Uygulama (%100,0) - 2 saat
Uygulama: Istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 3. sinif/donem (%60,0), 5. sinif/donem (%60,0)
Oneri dogrultusunda Tur 2 de yoneltilen;
Bu ders iceriginde makale incelemesi olmali m1 sorusuna %81,3 oraninda olmali yanitini
verildi.
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Tam Metin Bildiriler
Full Text Oral Presentations

Dersin ad1 ve icerigi

Tani testlerinin degerlendirilmesinde kullanilan
istatistiksel yontemler

Altin standart, tani testi ve tarama testi tanimlari

Tani dogrulugunun tanimi

Tani testlerinin dogruluklarina yonelik ¢alisma tasarimi

Tani testlerinin dogruluklarina yonelik calismalar icin
gerekli standartlar

Iki sonuglu tani testleri icin dogruluk élgiitlerinin
hesaplanmasi (duyarlilik, segicilik, yanlis negatif oran,
yanlis pozitif oran)

Pozitif ve negatif kestirim degerlerinin tanimlari ve
hesaplanmasi

Pozitif ve negatif olabilirlik oranlarinin tanimlari ve
hesaplanmasi

Siirekli sonuclu tani testleri icin dogruluk odlgiitleri
(islem karakteristigi egrisinin tanimi ve matematiksel
ozellikleri)

Islem karakteristigi egrisinin altinda kalan alan ve
yorumu

0dds oraninin tanimi ve hesaplanmasi

Youden indeks tanimi ve hesaplanmasi

Ders tipi: Secmeli (%57,1)

FIKIrbirligh oy birlig
saglanan . .
yuzdesi

tur
Tur 1 91,3 (mifredatta

olmali)

Tur 1 95,5 (icerikte
olmali)

Tur 1 95,5 (icerikte
olmali)

Tur 1 90,9 (icerikte
olmali)

Tur 1 90,9 (icerikte
olmali)

Tur 1 95,5 (igerikte
olmali)

Tur 1 95,5 (icerikte
olmali)

Tur 1 77,3 (icerikte
olmali)

Tur 1 95,5 (igerikte
olmali)

Tur 1 95,5 (icerikte
olmali)

Tur 1 86,4 (icerikte
olmali)

Tur 3 73,3 (icerikte
olmali)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%95,2) - 2 saat, Uygulama (%85,2) - 2 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%100)
Sinif diizeyi: 5. sinif/donem (%50,0)
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan  Fikir birligi yiizdesi
tur
Tek degiskenli ikili lojistik regresyon analizi Tur 2 75,0 (mafredatta
olmali)
Bagimli ve bagimsiz degisken kavrami Tur 1 85,0 (icerikte olmali)
Tek degiskenli ikili lojistik regresyon modelinin
matematiksel esitligi ve regresyon katsayilarinin Tur 1 75,0 (igerikte olmali)
tanimi
Tek degiskenli ikili lojistik regresyon analizi Tur 1 80,0 (icerikte olmal)
varsayimlari

Tek degiskenli ikili lojistik regresyon modelinden elde
edilen katsayilarin yorumlanmasi

0dds orani ve giiven araliginin yorumlanmasi Tur 1 85,0 (icerikte olmali)
Tek degiskenli ikili lojistik regresyon analizi iceren bir
makalenin degerlendirilmesi

Ders tipi: Secmeli (%58,3)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%92,3) - 2 saat, Uygulama (%100,0) - 2 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)

Sinif diizeyi: 5. sinif/donem (%50,0)

Tur 1 80,0 (icerikte olmali)

Tur 1 77,8 (igerikte olmal)
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
Klinik denemeler Tur 3 Pt i e 215
olmali)
Klinik calisma tanimi Tur 2 73,3 (icerikte olmali)
Klinik denemelerde faz tanimi Tur 2 73,3 (icerikte olmali)
Klinik ¢calisma raporlarinin yapisi ve icerigi Tur 2 80,0 (icerikte olmali)
Bilimsel etik kavrami Tur 2 75,0 (icerikte olmali)
gz(l;( Efng;yglbpr]lﬁrggliilenn Klinik Arastirmalari Tur 3 748 (icerikte olmal)
Etik Kurullarin Yapisi Tur 3 71,4 (icerikte olmali)
Bir arastirma planinin iceriginde olmasi gereken
konular (dahil edilme-hari¢ tutulma kriterleri, evren
tanimi, 6rneklem se¢imi, istatistiksel analiz plani, Tur 2 80,0 (icerikte olmali)
orneklem genisligi hesaplanmasi, kayip veriyle basa
¢ikma...vb)
Randomiz.e klinik deneme (avantajlari- Tur 2 80,0 (icerikte olmalr)
dezavantajlari)
Paralel deneme diizenleri Tur 2 73,3 (igerikte olmali)

Capraz deneme diizenleri Tur 2 78,6 (icerikte olmali)
Cok etkenli denemeler Tur 3 71,8 (icerikte olmali)
Cok merkezli denemeler Tur 3 72,0 (icerikte olmali)
65,5 (icerikte olmali-
Ardisik denemeler Tur 3 fikir birligi
saglanamadi)
Paralel deneme diizenleri icin 6rneklem biiytikligi 49,9 Q("?nk.te.?l.mah-
Tur 3 fikir birligi
hesaplamasi .
saglanamadi)
. Ce ot e 49,9 (icerikte olmali-
Capraz deneme diizenleri i¢in 6rneklem buytkligi Tur 3 fikir birligi
hesaplamasi .
saglanamadi)
. L 1 e 53,9 (icerikte
Cok etkenli denemeler i¢in 6rneklem biliytkligi Tur 3 olmamali- fikir birligi
hesaplamasi y
saglanamadi)
. D e e 53,9 (icerikte
Cok merkezli denemeler icin 6rneklem biiyukligu Tur 3 olmamali- fikir birligi
hesaplamasi .
saglanamadi)
L ot e 53,9 (icerikte
Ardisik denemeler i¢in 6rneklem biyukligi Tur 3 olmamal- fikir birligi

hesaplamasi

Ders tipi: Zorunlu (%50,0) Se¢meli (%50,0)

saglanamadi)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%93,3) - 3 saat, Uygulama (%40,0) - 1,5 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)
Sinif diizeyi: 5. sinif/dénem (%70,0)
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Fikir
. L birligi e psodiss o .
Dersin ad1 ve icerigi . Fikir birligi yiizdesi

saglanan
tur
75,0 (miifredatta
klu dog 1 lizi Tur 2
Coklu dogrusal regresyon analizi ur olmal1)

Bagimli ve bagimsiz degiskenler kavrami Tur 2 83,3 (icerikte olmali)

Co-kl.uv _dogrusal regresyon modelinin matematiksel Tur 2 83,3 (icerikte olmal)
esitligi ve regresyon katsayilarinin tanimi

Coklu dogrusal regresyon analizinin temel Tur 2 83,3 (icerikte olmal)
varsayimlari
Coklu dogrusal regresyon modelinin yorumlanmasi
(regresyon katsayilarinin test edilmesi, regresyon

Tur 2 83,3 (icerikte olmal
katsayilari icin giiven araliklari, coklu agiklayicilik ur (igerikte olmah)

katsayisi)

Gozlem uzakliklarinin degerlendirilmesi Tur 2 83,3 (icerikte olmali)
Aykir1 gézlem tanimi Tur 2 73,3 (igerikte olmali)
Etkili gézlem tanimi Tur 2 80,0 (icerikte olmal)
Degisen varyanslilik sorununun tanimlanmasi Tur 2 80,0 (icerikte olmali)
Hatalarin normal dagilmama sorununun tanimlanmasi Tur 2 80,0 (icerikte olmal)
Coklubaglanti tanimi Tur 2 86,7 (icerikte olmali)
Hatalarin iliskili olma sorununun tanimlanmasi Tur 2 80,0 (igerikte olmali)

Dummy degisken kullanimi (indikator kodlama
yontemi ile)

Coklu dogrusal regresyonda degisken secimi
yontemleri

Tur 3 73,5 (igerikte olmali)

Tur 2 80,0 (icerikte olmali)

Coklu dogrusal regresyon analizi iceren bir makalenin
degerlendirilmesi

Ders tipi: Se¢meli (%72,7)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%73,9) - 3 saat, Uygulama (%73,9) - 2 saat
Uygulama: istatistik paket program ile (%82,4)

Sinif diizeyi: 5. sinif/dénem (%63,6)

Tur 2 86,7 (icerikte olmali)
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Fikir birligi
Dersin ad1 ve icerigi saglanan Fikir birligi yiizdesi
tur
54,5 (miifredatta
Coklu ikili lojistik regresyon analizi Tur 1 olmamali-fikir birligi
saglanamadi)
Bagiml ve bagimsiz degisken kavrami Tur 1 70,0 (igerikte olmali)
Coklu ikili lojistik regresyon modelinin
matematiksel esitligi ve regresyon katsayilarinin Tur 1 70,0 (icerikte olmali)
tanimi
0dds oraninin tanimi ve matematiksel hesaplamasi Tur 1 71,0 (icerikte olmali)
Coklu ikili lojistik regresyon analizi varsayimlari Tur 1 71,0 (icerikte olmali)
Etki karisimi, etkilesim ve sifir frekans sorununun Tur 1 70,0 (icerikte olmal)
tanimlanmasi
Coklu .i.kili_lojistik regresyonda model secim Tur 1 71,0 (icerikte olmal)
stratejileri
Coklu i.kili lojistik regresyonda model uyum iyiligi Tur 1 71,0 (icerikte olmalr)
testleri
Coklu ikili lojistik regresyonda model yeterliliginin 68,8 (icerikte olmali-
< o . Tur 1 s el o
degerlendirilmesi fikir birligi saglanamadi)
Coklu ikili lojistik regresyon modelinin
yo?umlgnmam (regresyon katsa}y.llarlnnm test Tur 1 73,0 (igerikte olmal)
edilmesi, regresyon katsayilari icin giiven araliklari,
aciklayicilik katsayilar)
Coklu ikili lojistik regresyon analizi iceren bir Tur 1 64,0 (icerikte olmali-

makalenin degerlendirilmesi fikir birligi saglanamadi)
Ders tipi: Secmeli (%85,7)

Anlatim yontemi ve saati: Teorik (%92,7) - 2 saat, Uygulama (%92,9) - 2 saat

Uygulama: istatistik paket program ile (%100,0)

Sinif diizeyi: 5. sinif/donem (%63,6)
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SONUC

16 Biyoistatistik uzmanindan alinan sonuglarla tamamlanan bu ¢alismada, katihmcilardan 4’
profesor, 3'li dogent, 5'i doktor 6gretim iiyesi, 4'i arastirma gorevlisi idi. Dolayisiyla her unvan
grubundan benzer sayida katilimci saglamak, calismanin gecerliligi agisindan énemlidir. Delphi
yonteminde katilimcilarin goriislerini yansitacak nitelikte olmasi, yontemi uygularken dikkat
edilmesi gereken bir noktadir. Bu calismada da katilimcilarin tamaminin doktora alaninin
Biyoistatistik olmasi, yontemden elde edilen sonuglarin giivenirligi acisindan degerli idi.
Literatiirde, Delphi yontemi uygulanan calismalar i¢in katilimci sayisinin 9-1000 arasinda
degisebilecegine deginilmistir. Dolayisiyla 16 uzman tarafindan tamamlanan bu c¢alismanin
sonuglarinin literatiire katki saglayacagi diisiintilmektedir.

Tiurkiye’de Tip Fakiiltelerinde verilen Biyoistatistik cekirdek miifredatini irdeleyen calisma
yoktur. Bu ¢alismadan elde edilen sonuclarin, Biyoistatistik miifredat1 gelistirmede, konunun
uzmanlari icin degerli olacagini diisiinmekteyiz.

Etik kurul onayt:

Calismanin etik kurul onayi, Ankara Yildirim Beyazit Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Etik
Kurulu’'ndan alinmistir.
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Abstract

Aim: The purpose of this study was to provide the standardization of the content of Biostatistics
curriculum for the undergraduate term of the medical faculties in Turkey by taking advantage of
expert ideas about the name, syllabus, instruction method, type, duration of the course and the
class level that the course should be given.

Method: An online questionnaire study was conducted using the Delphi methodology with three
rounds. The course names and course contents in the questionnaire have been prepared by
considering the course names and contents currently lectured at the different medical faculties.
An invitation e-mail was sent to 153 instructors registered in the Biostatistics Association to
participate in the study. The questionnaire of the first round (Round 1), a structured questionnaire
including 24-course titles and 236-course contents, was sent to 33 instructors who satisfied the
participation criteria and had agreed to participate to the study. The 19-course titles and 78-
course contents of the Round 1 were re-questioned in Round 2 by 23 instructors who completed
the Round 1 because there was no consensus amongst the participants in Round 1 for these titles
and contents. The 16 participants answered the questionnaire in Round 2. In the third round, the
16-course titles and 61-course contents were asked again and the final results were obtained from
16 instructors.

Results: The consensus was reached in the 22 out of the 24-content strands. “The theoretical
distributions” title was changed as “The normal distribution and its properties” and it was decided
to lecture the one-sample tests under the hypothesis tests-2 course title. There was no consensus
that the multiple logistic regression analysis should be in the curriculum. The 40 (16.9%) out of
236-course contents could not be reached the consensus. Course type and the level of class were
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determined for other all courses except two courses and one course, respectively. The duration of
theoretical and application were defined.

Conclusion: There is a lack in the literature for the researches about the content of the
Biostatistics curriculum lectured in the Medical Faculties in Turkey. Clear content of the
Biostatistics curriculum has resulted in this study. It is thought that the results of this study will
contribute to improving the Biostatistics core curriculum. Since there is no consensus on some
contents, there are issues that need to be examined in detail in Biostatistics education.

Keywords: Biostatistics curriculum, Medical education, Delphi method

INTRODUCTION

The studies about the development of the core curriculum for the Medical Schools have
been increased recently. This is probably due to prevent the students from the overload of
knowledge, because of the developing and increasing literature in medicine and health. Besides,
by the specialization of the fields of expertise, standardization at the national and the international
level has led to the need to update the medical education curriculum frequently. Core curriculum
content has grown in importance, which has a great impact on the determination of the pathway
a medical student will take during the period of graduate education.

The Biostatistics lectures in the medical schools of our country included theoretical
statistical information about 20 years ago. In these periods when the use of computers was
limited and there were no laboratories, teaching the students the basic statistical calculations and
analysis manually, did not allow the students to apply theoretical statistical knowledge gains in
the real data set. It was revealed that the effectiveness of the biostatistics education given during
the undergraduate period should be questioned, since the students have forgotten the theoretical
knowledge, which is not supported by the application, in their graduate education. Nowadays,
with the help of developing technology and facilities, most departments support the theoretical
education by the statistical package programs, while some departments use the previous teaching
method. When considering the syllabus of the medical schools, each department follows different
content list. Thus, there is a need for a national consensus in the biostatistics education of
undergraduate medical schools. This study was designed and conducted to assist in the
preparation of the biostatistics core curriculum.
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METHOD

The Delphi method with three rounds was applied in this study. The Delphi method, which
is considered as an instrument to provide consensus, aims that the individuals or groups who face
a problem from a different point of view compromise without a meeting. This method can be used
to get valid and reliable results in the case the decision could be influenced by strong individuals
or groups (Turoff, 2001). The basic characteristics of the Delphi method are; secrecy in
participation, sequential administration of the structured or semi-structured questionnaire,
qualitative and quantitative analyses of group’s response, providing feedback about the analyses
results to the participants, giving participants the chance to reshape their ideas and make
decisions at each stage, keeping consecutive applications until consensus occurs (Dalkey,1972;
Sackman, 1975).

The data was collected and organized via REDCap, which was provided by Ankara Yildirim
Beyazit University Statistics Consulting Application and Research Center, a partner of REDCap
Consortium. REDCap (Research Electronic Data Capture) is a secure, web-based software
platform designed to support data capture for research studies, providing 1) an intuitive interface
for validated data capture; 2) audit trails for tracking data manipulation and export procedures;
3) automated export procedures for seamless data downloads to common statistical packages;
and 4) procedures for data integration and interoperability with external sources. (Harris,2009;
Harris 2019).

The Delphi method consists of a series of stages to reveal and examine the approaches and
perspectives of the experts about the problem, and to come to an agreement. These stages of our
study are as follows:

i-Selection of the participants:

The population has been defined as all instructors with an MSc or Ph.D. in Biostatistics in
medical schools of Turkey to ensure the reliability of the Delphi method. The e-mail addresses of
the participants were provided by the Biostatistics Association and an invitation was sent to 153
members of the association. The members who registered the form in the invitation were defined
as the participants of the study. There were 41 instructors registered for the study, 33 out of them
satisfying the inclusion criterion. These instructors were subjected to the Round 1 survey. The
Round 2 survey was sent to 23 instructors who answered the Round 1 survey. 16 instructors were
remaining in Round 3. The results were obtained by the answers of the 16 instructors.

ii-Preparation of the surveys:

The contents of 24 courses were composed by examining the curriculum of the medical
schools where Biostatistics departments lecture at least two decades. The teaching method
(theoretical, application (via statistical package program), application (manual calculation-via
Excel), flipped class, homework, other), course type (compulsory, elective), duration of theoretical
and application course, class level (1.term, 2.term, 3.term, 4.term, 5.term, 6.term) were questioned
in addition. The surveys consisted of 1-9 Likert-type, multiple-answer and open-ended questions.

The survey of Round 1 included 24 courses and 236 contents. The minimum 70% of the
agreement was defined as consensus. The consensus proportion was calculated as the percentage
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of participants giving a response between 1-3 or 7-9 for 1-9 Likert-type questions. The most
selected answer was defined as the consensus for multiple-answer questions. The agreement
proportion was lower than 70% in 19 courses and 78 contents, which were questioned in Round
2. There were 16 courses and 61 contents requestioned in Round 3.

RESULTS:

The findings of each course are given in the following tables. The syllabus for which no consensus
was reached is remarked by red.

Reached a
. Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
. . o 93.5 (should be in the
Introduction to Biostatistics Round 1 ,
curriculum)
Definition of Statistics and Biostatistics Sciences, and their Round 1 92.9 (covered by this
application fields course)
96.4 d by thi
Application fields of Biostatistics Round 1 (covered by this
course)
100.0 d by thi
The definition of population and sample Round 1 (covered by this
course)
The definiti fthed ipti tatisti data, subject, .
e. efinition o . e descriptive statistics ( S.l a. subjec 100.0 (covered by this
variable, population, sample, parameter, statistics); Round 1 course)
Types of data (ordinal, nominal, discrete, continuous)
89.3 d by thi
Definition of the inferential statistics Round 1 (covered by this
course)
Basic concepts of sampling (sampling frame, sampling Round 1 89.3 (covered by this
design, sampling unit, sampling fraction) course)
92.9 d by thi
The importance of sampling Round 1 (covered by this
course)
Sampling errors (systematic error, sampling error, Round 1 82.1 (covered by this
representability, information bias, random error) course)
Non-Probability Sampling Methods (convenience Round 3 80.0 (not covered by
sampling, snowball sampling, purposive sampling) this course)
Probability S ling Methods (simpl d ling,
robabi 1.y amp.mg e 'o. s (simp .e ran 01‘1‘.1 sampling 74.1 (covered by this
systematic sampling, stratified sampling, multiple stages Round 1 course)
sampling, clustered sampling)
92.9 d by thi
The importance of an appropriate sample size Round 1 (covered by this

Course type: Compulsory (100.0%)

course)

Teaching method and duration: Theoretical (89.7%) - 4.5 hours, Application (65.5%) - 3 hours

Application: via statistical package program (94.7%)
Class level: 1. term (55.2%)
According to the suggestions in Round 1;

“Introduction to Biostatistics” was selected among three titles in Round 2 (81.3%).
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Course title and syllabus

Reached a
consensus at

Consensus Proportion

92.6 (should be in the

Research Methods Round 1 .
curriculum)
96.3 d by thi
Definition of a research Round 1 (covered by this
course)
Characteristics of a research question (ethical, significant, 92.6 (covered by this
. Round 1
clear, feasible) course)
96.3 d by thi
Definition of a research hypothesis Round 1 (covered by this
course)
96.3 (covered by this
The place and importance of Biostatistics in research Round 1 (cov y
course)
100.0 (covered by this
The null and alternative hypothesis Round 1 (cov y
course)
96.3 d by thi
Descriptive researches Round 1 (covered by this
course)
96.3 d by thi
Cross-sectional researches Round 1 (covered by this
course)
96.2 d by thi
Case-control researches Round 1 (covered by this
course)
92.6 d by thi
Cohort researches Round 1 (covered by this
course)
88.9 (covered by this
Repeated measurements researches Round 1 (cov y
course)
96.3 d by thi
Experimental researches Round 1 (covered by this
course)
81.5 (covered by this
Diagnostic accuracy researches Round 1 ( y
course)
70.0 d by thi
Validity and reliability researches Round 3 (covered by this
course)
59.8 (not d by thi
Agreement studies Round 3 (not covered by this
course-no consensus)
) ) 60.0 (not covered by this
Systematic review Round 3
course-no consensus)
26.7 (covered or not
Meta-analysis Round 3 covered by this course-no
consensus)
63.3 (not d by thi
Qualitative researches Round 3 (not covered by this
course-no consensus)
85.2 d by thi
Error sources in researches Round 1 (covered by this

Course type: Compulsory (90.9%)

course)

Teaching method and duration: Theoretical (84.0%) - 4 hours, Application (32.0%) - 3.5 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 3. term (61.5%)
According to the suggestions in Round 1;

Field application was selected as a teaching method in Round 2 (43.8%)
“Research Methods” was selected among three titles in Round 2 (75.0%).
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Tam Metin Bildiriler

Full Text Oral Presentations

Course title and syllabus

Basic definition of data and data types

Concepts of subject, variable, measurement and
data

Definition of parameter and statistics
Ordinal categorical variable

Nominal categorical variable
Discrete numeric variable

Continuous numeric variable

Course type: Compulsory (91.7%)

Reached a
consensus at

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Consensus
Proportion
92.3 (should be in the
curriculum)
96.2 (covered by this
course)

92.3 (covered by this
course)

92.3 (covered by this
course)

92.3 (covered by this
course)

92.3 (covered by this
course)

92.3 (covered by this
course)

Teaching method and duration: Theoretical (100.0%) - 2 hours, Application (25.0%) - 1 hours

Application: via statistical package program (100.0%)

Class level: 1. term (50.0%)
According to the suggestions in Round 1;

This course was selected as it should be covered in “Introduction to Biostatistics” in Round 2

(68.8%)
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. Reached a Consensus
Course title and syllabus ]
consensus at Proportion
96.0 (should be in th
Descriptive statistics Round 1 (s o.u emthe
curriculum)

100.0 (covered by

Mean Round 1 _
this course)
100.0 db
Median Round 1 . (covered by
this course)
84.0 d by thi
Mode Round 1 (covered by this
course)
96.0 d by thi
Proportion Round 1 (covered by this
course)
56.8 (not covered by
Geometric mean Round 3 this course-no
consensus)
70.2
Harmonic mean Round 3 0 (got covered by
this course)
92.0 d by thi
Quartiles, percentages Round 1 (covered by this
course)
96.0 d by thi
Range Round 1 (covered by this
course)
100.0 db
Standard deviation Round 1 _ (covered by
this course)
96.0 d by thi
Variance Round 1 (covered by this
course)
96.0 d by thi
Interquartile range Round 1 (covered by this
course)
33.3 (not covered by
Quartile deviation Round 3 this course-no
consensus)
80.0 d by thi
Coefficient of variation Round 1 (covered by this
course)

Course type: Compulsory (91.3%)
Teaching method and duration: Theoretical (87.5%) - 2 hours, Application (87.5%) - 1.5 hours
Application: via statistical package program (95.2%)
Class level: 1. term (54.2%)
According to the suggestions in Round 1;

“Descriptive Statistics” was selected among two titles in Round 2 (87.5%).

This course was selected to be in the curriculum as a separate course rather than covered by
“Introduction to Biostatistics” in Round 2 (73.3%).

68.8% of participants decided there should be article review in the lecture.
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] Reached a Consensus
Course title and syllabus ]
consensus at Proportion
73.9 (should be in th
Normal distribution and its characteristics Round 1 E o.u einthe
curriculum)
66.8 d by thi
Binomial distribution Round 3 (covered by this
course-no consensus)
63.2 d by thi
Poisson distribution Round 3 (covered by this
course-no consensus)
63.3 (not covered by
Exponential distribution Round 3 this course-no
consensus)
100.0 db
Normal distribution Round 1 i (covered by
this course)
95.7 d by thi
Standard normal distribution Round 1 (covered by this
course)
100.0 db
Characteristics of normal distribution Round 1 i (covered by
this course)
95.7 d by thi
The importance of normal distribution in Statistics Round 1 (covered by this

course)
Examining the distribution of a numeric variable by Round 1 95.7 (covered by this
plots course)
Examining the distribution of a numeric variable by Round 1 95.7 (covered by this
descriptive statistics course)
Course type: Compulsory (100.0%)
Teaching method and duration: Theoretical (94.1%) - 2 hours, Application (70.6%) - 1.5 hours
Application: via statistical package program (83.3%)
Class level: 1. term (70.6%)
According to the suggestions in Round 1;
“Normal distribution and its characteristics” was selected among two titles in Round 2
(68.8%). (The course title was Theoretical Distributions)
This course was selected to be in the curriculum as a separate course, rather than covered
by “Introduction to Biostatistics” in Round 2 (68.8%).
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Course title and syllabus
Hypothesis testing-1

Sampling distribution

Central limit theorem

The concept of estimation
Point and interval estimation

Confidence interval

Course type: Compulsory (85.7%)

Reached a Consensus
consensus at Proportion
Round 1 91.7 (sho.uld be in
the curriculum)
Round 1 83.3 (covered by this
course)
66.7 (covered by this
Round 3 course-no
consensus)
Round 2 87.5 (covered by this
course)
Round 1 75.0 (covered by this
course)
Round 1 83.3 (covered by this
course)

Teaching method and duration: Theoretical (95.5%) - 2 hours, Application (40.9%) - 1.5 hours

Application: via statistical package program (88.9%)

Class level: 1. term (47.6%)
According to the suggestions in Round 1;

“Hypothesis testing-1” was selected among two titles in Round 2 (87.5%).
This course was selected to be in the curriculum as a separate course, rather than covered by

“Introduction to Biostatistics” in Round 2 (75.0%).
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Course title and syllabus

Hypothesis testing-2

The definition of the null and alternative hypotheses
Type-I error

Type-Il error

The p-value and statistical decision

The concept of parametric and non-parametric tests
and their assumptions

Testing normality of a continuous variable

Testing homogeneity of variances for at least two
groups
Course type: Compulsory (95.7%)

Reached a
consensus

at

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Consensus
Proportion

100.0 (should be in

the curriculum)
100.0 (covered by
this course)
100.0 (covered by
this course)
95.8 (covered by
this course)
100.0 (covered by
this course)
100.0 (covered by
this course)
100.0 (covered by
this course)
91.7 (covered by
this course)

Teaching method and duration: Theoretical (95.8%) - 2 hours, Application (87.5%) - 1 hour

Application: via statistical package program (85.7%)
Class level: 3. term (45.8%)
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Reached a
i Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
Summarizing data by appropriate descriptive 95.8 (should be in the
isti Round 1 _
statistics, tables and plots curriculum)
Summarizing normally distributed data sets by Round 1 100.0 (covered by
u
appropriate descriptive statistics this course)
Summarizing non-normally distributed data sets by Round 1 100.0 (covered by
appropriate descriptive statistics this course)
91.7 d by thi
Frequency tables Round 1 (covered by this
course)
100.0 db
Cross tables Round 1 _ (covered by
this course)
50.0 (not covered by
Nested tables Round 3 this course-no
consensus)
87.0 d by thi
Bar graph Round 1 (covered by this
course)
87.5 d by thi
Pie graph Round 1 (covered by this
course)
82.6 d by thi
Histogram Round 1 (covered by this
course)
53.2 (not covered by
Distribution polygon Round 3 this course-no
consensus)
87.5 d by thi
Boxplot Round 1 (covered by this
course)
70.2 (not db
Steam and leaf graph Round 3 (n.o covered by
this course)
87.5 d by thi
Error plot Round 1 (covered by this
course)
91.7 d by thi
Scatter plot Round 1 (covered by this
course)
73.3 (not db
Population pyramid Round 3 (n.o covered by
this course)
83.2 (not db
Forest plot Round 3 (n.o covered by
this course)
83.2 (not db
Funnel plot Round 3 (not covered by

this course)
Course type: Compulsory (90.9%)
Teaching method and duration: Theoretical (82.6%) - 2 hours, Application (95.7%) - 2 hours
Application: via statistical package program (90.9%)
Class level: 1. term (60.9%)
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Course title and syllabus

One sample tests

Significance test for a population mean

Sign test

Significance test for a proportion

One-way chi-square test

Course type: Compulsory (100.0%)

Reached a
Consensus
consensus .
Proportion
at
Round 2 87.5 (sho.uld be in
the curriculum)
Round 2 81.3 (covered by this
course)
Round 2 75.0 (covered by this
course)
Round 2 75.0 (covered by this
course)
63.2 (covered by this
Round 3 course-no
consensus)

Teaching method and duration: Theoretical (83.3%) - 2 hours, Application (94.4%) - 1 hours

Application: via statistical package program (88.2%)

Class level: 3. term (38.9%)

According to the suggestions in Round 2;

This course was selected to be in the curriculum covered by “Hypothesis testing-2” in Round 3

(69.2%).

Course title and syllabus

Hypothesis tests for two independent samples

The concepts of dependent and independent groups

Student's t-test

Mann-Whitney U test

Course type: Compulsory (95.2%)

Reached a
Consensus
consensus .
Proportion
at
Round 1 95.8 (sho.uld be in
the curriculum)
Round 1 100.9 (covered by
this course)
Round 1 100.9 (covered by
this course)
Round 1 100.0 (covered by

this course)

Teaching method and duration: Theoretical (82.6%) - 2 hours. Application (91.3%) - 1 hours

Application: via statistical package program (100.0%)

Class level: 3. term (43.5%)
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Reached a
. Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
Hypothesis tests for more than two independent 100.0 (should be in
yp p Round 1 (

samples the curriculum)
100.0 (covered by
this course)
49.9 (not covered by
Fisher's LSD test for multiple comparisons Round 3 this course-no
consensus)
75.0 (covered by this
course)
83.3 (covered by this
course)
57.4 (not covered by
Sidak test for multiple comparisons Round 3 this course-no
consensus)
53.4 (covered by this
Tukey's-b test for multiple comparisons Round 3 course-no
consensus)
50.2 (not covered by
Dunnet test for multiple comparisons Round 3 this course-no
consensus)
53.4 (not covered by
Duncan test for multiple comparisons Round 3 this course-no
consensus)
100.0 (covered by
this course)
79.2 (covered by this

One-way analysis of variance (ANOVA) Round 1

Tukey test for multiple comparisons Round 1

Bonferroni test for multiple comparisons Round 1

Kruskal Wallis Variance Analysis Round 1

Dunn-Bonferroni test for multiple comparisons in

Round 1
Kruskal Wallis Variance Analysis oun course)
Mann Whitney-U test with Bonferroni correction for
75.0 d by thi
multiple comparisons in Kruskal Wallis Variance Round 1 (covered by this

Analysis course)

Course type: Compulsory (91.3%)
Teaching method and duration: Theoretical (79.2%) - 2 hours, Application (95.8%) - 2 hours
Application: via statistical package program (91.3%)
Class level: 3. term (45.8%)
According to the suggestions in Round 1;
75.0% of participants decided to should be article review in the lecture.

257



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi Tam Metin Bildiriler
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress Full Text Oral Presentations
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Reached a
i Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
100.0 (should be i
Hypothesis tests for two dependent samples Round 1 (s <.3u €1
the curriculum)
100.0 db
Definition of data design of dependent measurements Round 1 _ (covered by
this course)
100.0 db
Paired sample t test Round 1 _ (covered by
this course)
100.0 db
Wilcoxon test Round 1 (covered by

this course)

Course type: Compulsory (95.5%)

Teaching method and duration: Theoretical (82.6%) - 2 hours, Application (100.0%) - 1 hours
Application: via statistical package program (95.7%)

Class level: 3. term (47.8%)

According to the suggestions in Round 1;

“Hypothesis tests for two dependent samples” was selected among two titles in Round 2
(68.8%). (The course title was “Hypothesis test for the difference between two dependent
measurements”)

This course was selected to be in the curriculum as a separate course, rather than covered
by “Hypothesis tests for two independent samples” in Round 2 (75.0%).

Reached a
. Consensus
Course title and syllabus consensus ]
Proportion
at
Hypothesis tests for the difference between more than 75.0 (should be in
Round 3

two dependent samples the curriculum)

81.3 (covered by
this course)

75.0 (covered by
this course)

One-way repeated measures analysis of variance Round 2

Friedman test Round 2

Course type: Compulsory (75.0%)
Teaching method and duration: Theoretical (81.3%) - 1.5 hours, Application (100.0%) - 1
hours
Application: via statistical package program (93.8%)
Class level: 3. term (66.7%)
According to the suggestions in Round 1;
This course was selected to be in the curriculum as a separate course, rather than covered
by “Hypothesis tests for more than two independent samples” in Round 2 (80.0%).
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Reached a
. Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
95.7 (should be in th
Chi-square tests for independence Round 1 (s o.u e e
curriculum)
100.0 db
Pearson chi-square test Round 1 i (covered by
this course)
87.0 d by thi
Yates corrected chi-square test for 2x2 tables Round 1 (covered by this
course)
100.0 db
Fisher exact test for 2x2 tables Round 1 _ (covered by
this course)
53.5 (not covered by
Likelihood ratio test Round 3 this course-no
consensus)
Risk measures Round 1 87.0 (covered by this
course)
Significance test for the difference between two Round 2 76.2 (covered by this
independent proportion course)
Significance test for the difference between two Round 3 63.5 (covered by this
u
dependent proportion course-no consensus)
Mc-Nemar test Round 1 87.0 (covered by this
course)
100.0 db
Independence tests for rxc tables Round 1 i (covered by
this course)
Cochran Q test (added in Round 2 w.r.t a suggestion in Round 3 73.3 (covered by this

Round 1)
Course type: Compulsory (95.5%)
Teaching method and duration: Theoretical (81.8%) - 2 hours, Application (100.0%) - 2 hours
Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 3. term (42.9%)
According to the suggestions in Round 1;

This course was selected to be in the curriculum covered by “Hypothesis testing-2” in Round
2 (53.3%).

81.3% of participants decided to should be article review in the lecture.

course)

259



XXI. Ulusal ve IV. Uluslararasi Biyoistatistik Kongresi
XXI. National and IV. International Biostatistics Congress
26-29 Ekim 2019 Belek / ANTALYA

Tam Metin Bildiriler
Full Text Oral Presentations

Course title and syllabus

Sampling
The importance of sample selection

Data collection methods and points to take into account

Basic Concept in sampling (Sampling frame, sample design,
sampling scheme, sampling unit, sampling fraction)
Sampling errors (systematic error, sampling error,
representativeness, information bias, precision, random
error)

The definition of randomization

Randomization methods

Purposive sampling method

Quota sampling method

Field sampling method

Snowball sampling method

Monography

Capture- recapture sampling method
Simple random sampling method
Systematic sampling method
Clustered sampling method
Stratified sampling method

Multiphase sampling method

Course type: Compulsory (90.9%)

Teaching method and duration: Theoretical (95.5%) - 2 hours

Class level: 1. term (45.0%)

Reached a
consensus
at

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 3

Consensus Proportion

95.7 (should be in the
curriculum)

95.7 (covered by this
course)

95.7 (covered by this
course)

91.3 (covered by this
course)

91.3 (covered by this
course)

95.7 (covered by this
course)

87.0 (covered by this
course)

56.8 (not covered by
this course-no
consensus)

59.8 (not covered by
this course-no
consensus)

53.2 (not covered by
this course-no
consensus)

59.8 (not covered by
this course-no
consensus)

80.0 (not covered by
this course)
80.0 (not covered by
this course)
87.0 (covered by this
course)

87.0 (covered by this
course)

82.6 (covered by this
course)

82.6 (covered by this
course)

56.7 (covered by this
course-no consensus)
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Course title and syllabus
Sample size calculation
Definition of the effect size
Factors effecting sample size
Factors effecting power

Sample size and power calculation for one sample mean

Sample size and power calculation for one sample
proportion

Sample size and power calculation for parametric tests with
two independent samples

Sample size and power calculation for non-parametric tests
with two independent samples

Sample size and power calculation for parametric tests with
more than two independent samples

Sample size and power calculation for non-parametric tests
with more than two independent samples

Sample size and power calculation for parametric
dependent sample tests

Sample size and power calculation for non-parametric
dependent sample tests

Sample size and power calculation for correlation analysis

Sample size and power calculation for simple linear
regression analysis
Course type: Compulsory (81.3%)

Reached a
consensus at

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 2

Round 2

Round 1

Round 3

Round 1

Round 3

Round 3

Round 3

Round 2

Round 3

Consensus
Proportion
81.3 (should be in the
curriculum)
85.7 (covered by this
course)
90.5 (covered by this
course)
90.5 (covered by this
course)
75.0 (covered by this
course)
81.3 (covered by this
course)
76.2 (covered by this
course)
60.0 (covered by this
course-no consensus)
71.4 (covered by this
course)
53.2 (covered by this
course-no consensus)
66.3 (covered by this
course-no consensus)
53.5 (covered by this
course-no consensus)
68.8 (covered by this
course-no consensus)
56.7 (covered by this
course-no consensus)

Teaching method and duration: Theoretical (94.1%) - 2 hours, Application (88.2%) - 2 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 3. term and 5. term (54.5%)
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Reached a
. Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
100.0 (should be i
Correlation analysis Round 1 (s (.)u em
the curriculum)
The concept of relation (linear/curvature relation, Round 1 100.0 (covered by

cause and effect relation, direct/indirect relation) this course)
100.0 (covered by

Pearson correlation coefficient Round 1 i
this course)
100.0 db
Spearman correlation coefficient Round 1 : (covered by
this course)
100.0 db
Kendall's tau-b correlation coefficient Round 1 i (covered by
this course)
77.3 t d
Polyserial correlation coefficient Round 1 (r%o covere
by this course)
77.3 (not d
Polychoric correlation coefficient Round 1 (r%o covere
by this course)
72.7 t d
Biserial correlation coefficient Round 1 (r%o covere
by this course)
72.7 t d
Point biserial correlation coefficient Round 1 (r%o covere
by this course)
70.0 db
Partial correlation Round 1 (covered by

this course)

Course type: Compulsory (95.2%)

Teaching method and duration: Theoretical (87.0%) - 2 hours, Application (91.3%) - 1.5
hours

Application: via statistical package program (100.0%)

Class level: 3. term (43.5%)
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Reached a
. Consensus
Course title and syllabus consensus .
Proportion
at
100.0 (should be i
Simple linear regression analysis Round 1 (s (.)u em
the curriculum)
100.0 db
Dependent and independent variables Round 1 i (covered by
this course)
The simple linear regression equation and definition Round 1 100.0 (covered by

of the regression coefficients this course)
100.0 (covered by

Assumptions of simple linear regression analysis Round 1 i
P P & y this course)

Interpretation of simple linear regression model

(interpretation of regression coefficients and the Round 1
coefficient of determination)

Review of an article containing the simple linear Round 1 87.0 (covered by
regression analysis this course)

100.0 (covered by
this course)

Course type: Compulsory (87.0%)

Teaching method and duration: Theoretical (91.3%) - 2 hours, Application (87.0%) - 1.5
hours

Application: via statistical package program (100.0%)

Class level: 3. term (39.1%)
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Course title and syllabus

Survival analysis
Definition of time, case and censored data
Life table method

Kaplan Meier method

Mantel-Haenszel method for the comparison of survival
curves

Gehan method for the comparison of survival curves

Tarone and Ware method for the comparison of survival
curves

Prentice method for the comparison of survival curves

Course type: Compulsory (50.0%) Elective (50.0%)

Reached a
Consensus
consensus _
Proportion
at
Round 2 75.0 (ShO-llld be in the
curriculum)
Round 2 81.3 (covered by this
course)
Round 2 75.0 (covered by this
course)
Round 2 81.3 (covered by this
course)
Round 2 74.8 (covered by this
course)
53.2 (not covered by
Round 3 this course-no
consensus)
50.2 (not covered by
Round 3 this course-no
consensus)
56.8 (not covered by
Round 3 this course-no
consensus)

Teaching method and duration: Theoretical (93.3%) - 2 hours, Application (100.0%) - 2 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 3. term (60.0%), 5. term (60.0%)
According to the suggestions in Round 1;

81.3% of participants decided to should be article review in the lecture.
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Course title and syllabus

Statistical methods in evaluation of diagnostic tests

Definition of gold standard test, diagnostic test and
screening test

Definition of diagnostic accuracy
Study design for assessing the accuracy of diagnostic tests

Standards for reporting of diagnostic accuracy studies

Calculating of the accuracy criteria for the diagnostic tests

with binary response (Sensitivity, Specificity, false negative

rate and false positive rate)

The definition and calculation of positive predictive value
and negative predictive value

The definition and calculation of the positive and negative
likelihood ratios

The accuracy criteria for the diagnostic tests with the
continuous response (definition of the item characteristic
curve and its mathematical properties)

Area under curve and its interpretation
Definition and calculation of Odds ratio

Definition and calculation of Youden index

Course type: Elective (57.1%)

Reached a
consensus at

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 3

Consensus
Proportion
91.3 (should be in the
curriculum)
95.5 (covered by this
course)

95.5 (covered by this
course)

90.9 (covered by this
course)

90.9 (covered by this
course)

95.5 (covered by this
course)

95.5 (covered by this
course)

77.3 (covered by this
course)

95.5 (covered by this
course)

95.5 (covered by this
course)

86.4 (covered by this
course)

73.3 (covered by this
course)

Teaching method and duration: Theoretical (95.2%) - 2 hours, Application (95.2%) - 2 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 5. term (50.0%)
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Course title and syllabus

Univariate binary logistic regression analysis

Dependent and independent variables

The univariate binary logistic regression equation and
definition of the regression coefficients

Assumptions of univariate binary logistic regression
analysis

Interpretation of coefficients obtained from univariate
binary logistic regression model

Interpretation of the Odds ratio and confidence
interval

Review of an article containing the univariate binary
logistic regression analysis

Course type: Elective (58.3%)

Reached a
consensus

at

Round 2

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Round 1

Consensus
Proportion

75.0 (should be in

the curriculum)
85.0 (covered by
this course)
75.0 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
85.0 (covered by
this course)
77.8 (covered by
this course)

Teaching method and duration: Theoretical (92.3%) - 2 hours, Application (100.0%) - 2 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 5. term (50.0%)
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Course title and syllabus

Clinical Trials

Definition of clinical research

Definition of clinical trial phases

Structure and content of clinical study reports

Concept of scientific ethics

Regulation on Clinical Research of Pharmaceutical and Biological
Products

Structure of ethics committee

The contents of a clinical trial protocol (inclusion and exclusion
criteria, definition of population, selecting the sample, the plan of
statistical analysis, sample size calculation, dealing with missing
data...etc.)

Randomized clinical trials (the advantages and disadvantages)
Parallel group design

Cross-over design

Factorial design

Multicenter clinical trial

Sequential trials

Sample size calculation for parallel group design

Sample size calculation for cross-over design

Sample size calculation for factorial design

Sample size calculation for multicenter clinical trial

Sample size calculation for sequential trials

Course type: Compulsory (50.0%) Elective (50.0%)

Reached a
consensus at

Round 3

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 3

Round 3

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Round 3

Consensus Proportion

71.4 (should be in the
curriculum)
73.3 (covered by this
course)

73.3 (covered by this
course)

73.3 (covered by this
course)

80.0 (covered by this
course)

74.8 (covered by this
course)

71.4 (covered by this
course)

80.0 (covered by this
course)

80.0 (covered by this
course)

73.3 (covered by this
course)

78.6 (covered by this
course)

71.8 (covered by this
course)

72.0 (covered by this
course)

65.5 (covered by this

course-no consensus)

49.9 (covered by this

course-no consensus)

49.9 (covered by this

course-no consensus)

53.9 (not covered by this

course-no COHSEHSUS)

53.9 (not covered by this

course-no COHSGHSUS)

53.9 (not covered by this

course-no COHSGHSUS)

Teaching method and duration: Theoretical (93.3%) - 3 hours, Application (40.0%) - 1.5 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 5. term (70.0%)
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Course title and syllabus

Multiple Linear Regression Analysis

Definition of the dependent and independent variables

The multiple linear regression equation and definition
of the regression coefficients

Assumptions of multiple linear regression analysis

Interpretation of multiple linear regression model
(testing of regression coefficients, confidence
intervals for regression coefficients, the coefficient of
multiple determination)

Evaluation of observation distance
Definition of outlier observation
Definition of influential observation
Definition of heteroscedasticity
Checking Normality of Residuals
Definition of multicollinearity
Testing of autocorrelation

Use of dummy variable (Indicator coding)

Variable selection methods for multiple linear
regression model

Review of an article containing the multiple linear
regression analysis

Course type: Elective (72.7%)

Reached a
consensus

at

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 2

Round 3

Round 2

Round 2

Consensus
Proportion

75.0 (should be in

the curriculum)
83.3 (covered by
this course)
83.3 (covered by
this course)
83.3 (covered by
this course)

83.3 (covered by
this course)

73.3 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
86.7 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
73.5 (covered by
this course)
80.0 (covered by
this course)
86.7 (covered by
this course)

Teaching method and duration: Theoretical (92.9%) - 3 hours, Application (92.9%) - 2 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 5. term (63.6%)
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Reached a
Course title and syllabus consensus
at
Multiple binary logistic regression analysis Round 1
Definiti fthe d dent and ind dent
e .1n1 ion of the dependent and independen Round 1
variables
The multiple binary logistic regression equation and
s . . Round 1
definition of the regression coefficients
Definition of Odds ratio and its calculation Round 1
A : f multiple bi logisti :
ssum.ptlons of multiple binary logistic regression Round 1
analysis
Definition of confounder, interaction and missing cell
Round 1
problem
M g : . :
o.de.l bu11d1ng.strateg1es.for the multiple binary Round 1
logistic regression analysis
T for th ffitin th Itiple bi
es.ts. or the golodness 0 .1t in the multiple binary Round 1
logistic regression analysis
A ing the fit of th del f Itiple bi
ss.es.smg e 1. of the mc.) el for multiple binary Round 1
logistic regression analysis
Interpretation of multiple binary logistic regression
model (testing of regression coefficients, confidence
: . . . Round 1
intervals for regression coefficients, the coefficient of
determination)
Revi f ticl taining th Itiple bi
eview of an article containing the multiple binary Round 1

logistic regression analysis
Course type: Elective (85.7%)

Consensus
Proportion

54.5 (shouldn’t be in
the curriculum-no
consensus)

70.0 (covered by this
course)

70.0 (covered by this
course)

71.0 (covered by this
course)

71.0 (covered by this
course)

70.0 (covered by this
course)

71.0 (covered by this
course)

71.0 (covered by this
course)

68.8 (covered by this
course-no consensus)

73.0 (covered by this
course)

64.0 (covered by this
course-no consensus)

Teaching method and duration: Theoretical (100.0%) - 2 hours, Application (87.5%) - 2 hours

Application: via statistical package program (100.0%)
Class level: 5. term (62.5%)

CONCLUSION

In this study completed with the results of 16-Biostatisticians, there were 4-Professors, 3-
Associate professors, 5-Assistant professors, and 4-research assistants. Consequently, providing
a similar number of experts from each title is important for the validity of the study. It is crucial
to reflect the opinions of the participants in the Delphi method. All participants had/were

proceeding a Ph.D. degree in Biostatistics. This was substantial in terms of the reliability of the
results obtained from the Delphi method. In the literature, it is addressed that the number of
participants can vary between 9 and 1000 for the studies applied to the Delphi technique.
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Therefore, the results of this study which was completed by 16 experts are thought to contribute
to the literature.

There is no study conducted on the content of the Biostatistics curriculum lectured in the Medical
Faculties in Turkey. We think that the results of this Delphi study will be valuable for the experts
to develop the Biostatistics curriculum.

Ethics committee approval:

Ethics committee approval for this study was received from Ankara Yildirim Beyazit University,
Social and Human Sciences Ethics Committee.
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1. INTRODUCTION

In the early phase of drug discovery studies, there are huge amount of small chemical molecules
to be screened in order to detect compounds that show some kind of activity. High-throughput
screening (HTS) is a popular method to be used to test large number of small compounds for their
activity against specific biological target, such as receptor or enzyme [1]. The datasets that are
obtained by using HTS method are uploaded to PubChem database as biological assays
(bioassays). The PubChem (https://pubchem.ncbinlm.nih.gov/) is a public repository for
chemical compounds and their biological activities [2] and is hosted by National Center for
Biotechnology Information (NCBI). As of July 2019, the database contains approximately 96
million unique compounds and 1.3 million bioassays and the number of compounds grows
exponentially every year. The huge number of experimental data in the PubChem repository
provides an important resource for drug discovery studies and it can be used to retrieve useful
information for the early phase of drug discovery and development studies.

In order to extract important information from bioassay datasets, a wide range of machine
learning (ML) algorithms have been used for classification or activity prediction of compounds.
This technique, also called virtual screening, has been extensively studied in the literature. Neural
networks (NN) [3], support vector machines (SVM) [4,5], naive Bayes (NB) [6], k-nearest neighbor
(k-NN) [7], random forest (RF) [8] are the most common machine learning algorithms that are
used for classification purposes in drug discovery studies. Recently, deep learning (DL), also
known as deep neural networks (DNN), has been emerged as a new subfield of machine learning
and achieved great performances in various areas, including speech recognition, image
classification, language translation, and among many others. DL has been also used in drug
discovery studies and achieved great performances. Ma et al. (2015) used a DL model for
prediction of quantitative structure-activity relationships and they found that the DNN
outperformed RF model [9]. Mayr et al. (2016) used a multi-task deep learning architecture to
predict toxicity of compounds and won the Tox21 challenge [10]. Ramsundar et al. (2015) also
applied a multi-task DNN on various publicly available molecular compound datasets [11].
Koutsoukas et al. (2017) investigated optimization of hyper-parameters of a DNN model and
compared the performance of the DL model with SVM, RF, NB and kNN algorithms [12]. Lenselink
etal. (2017) compared performance of a DL model with NB, RF, SVM and logistic regression using
ChEMBL bioactivity dataset [13].

Although PubChem is a great resource for drug discovery datasets, the bioassay datasets obtained
by the HTS are usually imbalanced, which means that the number of inactive compounds is
considerably larger than the number of active compounds. This makes the learning problem
harder for ML/DL algorithms, since there is usually little or not enough data for the minority class
in these datasets. This problem is not well addressed in the literature for the PubChem repository.
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One alternative is to create balanced datasets using over-sampling and/or under-sampling
methods. In this study, we aimed to explore the effects of data balancing on DNN using imbalanced
PubChem bioassays. We used 8 different types of data balancing methods: 3 under-sampling
methods, 3 over-sampling methods and 2 hybrid-sampling methods. First, we retrieved a bioassay
data from PubChem database. Then, to create the dataset, we generated molecular descriptors for
each compound in the bioassay. Next, we applied data balancing methods to the dataset. Finally,
we performed DNN models using the dataset for each data balancing method and compared their
performances using various performance measure metrics.

The structure of this paper is as follows. First, we will introduce the dataset that we obtained from
PubChem database. Then, we will give information regarding data balancing methods. Next, we
will introduce DNN model, our model building strategy and the performance metrics that we used
to compare performances of data balancing methods. Finally, we will present our results, discuss
our findings and draw some conclusions.

2. METHODS
2.1. Datasets

We used a confirmatory quantitative high-throughput screening (qQHTS) assay from the PubChem
repository: AID485314 is a confirmatory qHTS assay for inhibitors of DNA polymerase beta. DNA
polymerase beta is a key enzyme for repair system of human cells which makes it a promising
target for therapeutic modulation of the response to radiation treatment and DNA-damaging
drugs.

This assay previously used by Zakharov et al. (2014), where the authors used different data
balancing strategies and investigated their performances on QSAR (quantitative
structure-activity relationships) models [14]. We downloaded this bioassay in SDF (structure
data file) format. Then using the SDF file, we calculated molecular descriptors using PADEL
software [15] for each compound in the bioassay. We calculated 2,750 molecular descriptors (1D-
2D-3D descriptors and PubChem fingerprints) for each compound using this tool. A more detailed
information about molecular descriptors can be found in Yap et al. (2010). After creating the
dataset, we applied a pre-processing step. We performed a near zero variance procedure [16] to
identify variables that have one or very few unique values. Then, we removed these variables from
the datasets and reduced the number of variables to 1,361. The dataset is highly imbalanced, in
which it contains 312,009 inactive and 4485 active compounds.

2.2. Data Balancing Methods
2.2.1. Over Sampling

To create a balanced dataset, over-sampling methods try to increase the number of samples in the
minority class. The one of the easiest and naive ways of balancing a dataset is to generate new
samples for minority class by randomly sampling with replacement the already available samples.
This method, called random over-sampling (ROS), will increase the minority class samples up to
size of majority class samples and will create a balanced dataset. Although this method has a
straightforward implementation, it is, however, criticized because newly created dataset does not
contain more information about the characteristics of the minority class than the old dataset and,
thus, causes overfitting [17,18]. Therefore more sophisticated methods have been developed in
order to solve the naive over-sampling problem. The SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
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Technique) is one of the over-sampling methods, which creates synthetic samples for the minority
class rather than by over-sampling with replacement [19]. This method first finds the k nearest
neighbors for each minority class sample. Next, the new samples are generated in the direction of
those nearest neighbors. Depending upon the number of over-sampling samples required, a
certain number of neighbors from the k nearest neighbors are randomly selected. Another over-
sampling method offered by He et al. (2008), called ADASYN (adaptive synthetic), also creates
artificial samples for the minority class [20]. The main idea behind the ADASYN is to generate
minority class samples that are harder to learn compared to those minority class samples that are
easier to learn. In this way, this method can reduce the learning bias and, also, can adaptively shift
the decision boundary to focus on those hard to learn samples.

2.2.2. Under Sampling

Unlike over-sampling, under-sampling methods reduce the number of samples in the majority
class in order to find a balance between minority and majority classes. Random under-sampling
(RUS), like ROS, is a fast and easy way to balance the minority and majority classes by randomly
removing samples from the majority class. This method will reduce the number of majority class
samples up to size of minority class samples in order to create a balanced dataset. However, this
method may potentially remove important samples and, thus, may lead to increase in variance.
Another alternative in under-sampling is to apply Tomek’s link (Tomek) method [21]. This
method detects the Tomek’s links between two samples of different classes. A Tomek’s link exists
if the two samples are nearest neighbors of each other. After detecting Tomek’s links, majority
class links are removed until all minimally distanced nearest neighbor pairs are of the same class.
Removing overlapping samples from the majority class leads to constitute well-defined clusters
in the training set and improves the classification performance of machine learning algorithms.
Another under-sampling method called edited nearest neighbors (ENN) applies a nearest
neighbor algorithm and remove samples which do not agree with their neighborhood [22]. The
nearest neighbors are calculated for each sample in the majority class and if the selection criterion
is not satisfied then the sample is removed.

2.2.3. Hybrid Sampling

In order to increase the classification performance, the hybrid methods, which combine under-
sampling and over-sampling methods have been developed. To achieve this, Tomek and ENN
methods have been used in combination with SMOTE, namely SMOTETomek [23] and
SOMOTEENN [24]. The main idea behind the hybrid methods is to avoid noisy samples that can
be generated by the SMOTE and to obtain a cleaner space.

2.3. Deep Neural Networks

Deep learning, also known as deep neural networks (DNN), is a subfield of machine learning. A
DNN uses multiple successive layers of increasingly meaningful representation of data [25] and it
includes multiple non-linear hidden layers between an input layer and an output layer [26]. The
DNN can learn very complex relationships between input and output [27], since it includes large
number of layers and parameters [28]. The layers, which stacked one after the other, are called as
neural networks. The input data are stored in these layers as weights. The DNN model tries to find
a set of values for the weights of all layers in the network and, finally, tries to correctly map input
data to true classes using these weights [25]. A loss function is used to find the optimal values for
the weights. The loss function compares predictions of the DNN model and the true classes, and
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computes a distance score. This score shows how well the DNN model performed. In order to
optimize the loss score, the score produced by the loss function is used as a feedback. This
procedure is handled by the optimizer, which implements the backpropagation method [29]. The
backpropagation works as follows: (i) the value of the weights are assigned randomly, which
makes the loss score very high, (ii) then, the weights are adjusted slightly in the right direction to
decrease the loss score, (iii) finally, this process is repeated iteratively for a number of times (i.e.
number of epoch) to obtain the weights that minimize the loss function, (iv) finally, a DNN with a
minimum loss score yields a trained network which produces predictions that are as close as they
can be to the true classes [25]. A general architecture of a DNN and relationship between the DNN
layers, loss function, and optimizer is illustrated in Figure 1.

Hidden layer Hidden layer

Input layer

Predictions (V) True Classes (Y)

N
T

w ™ loss score

Figure 1. A general architecture of a DNN and relationship between the DNN layers, loss function,
and optimizer (adapted from [25]).

2.4. Model Building

First, we applied each data balancing method to each dataset. Then, we centered and scaled each
dataset set using z-score transformation. Next, we split each dataset into two parts as 80%
training set and 20% test set. We used a fully connected four-hidden-layer DNN architecture. The
ReLU (rectified linear unit) function [30] is used as activation function for input and hidden layers
and a sigmoid activation function is used for the output layer. A batch normalization is applied in
each layer to improve the performance and the stability of the DNN model. We applied 20%
dropoutrate at each layer in order to avoid the overfitting as suggested by Srivastava et al. (2014).
We used binary loss function and Adam method for stochastic optimization. The mini batch size
is set to 32 and the number of epoch is defined as 1000.

2.5. Performance Metrics
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To compare the performances of data balancing methods, we calculated several performance
measures, including balanced accuracy, precision, recall, F1-score and Matthews correlation
coefficient (MCC).

Overall acuraccy is not a proper metric when the dataset is highly imbalanced. In this case,
balanced accuracy can be used to evaluate general performance of the algorithm. The balanced
accuracy is computed as the average between sensitivity and specificity.

Balanced Accuracy = [TP+FN TN+FP]/

Precision, also called as positive predictive value, is the proportion of true positives among
samples classified as positive and it varies between 0 and 1.
TP

p .. -
recision TP + FP

Recall, also called as sensitivity, is the proportion of true positives among all positives and it varies
between 0 and 1.
TP

Recall = TP-l-—F]V

F1 score is the weighted average value of the precision and recall. It takes both false negatives and
false positives into account and it varies between 0 and 1.

Precision X Recall

F1=2x
Precision + Recall

MCC another useful performance metric when the dataset is imbalanced. The MCC is a correlation
coefficient between observed and predicted classes. It varies between -1 and +1. When the MCC
equals -1, it shows a total disagreement between observed and predicted classes, a value of 0
shows no better than random prediction, and a coefficient of +1 shows a perfect prediction.

TP XTN —FP XFN

MCC =
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

AUC (area under the ROC curve) is one of the most widely used metrics which shows the overall

performance of a classification algorithm. It varies between 0.5 and 1. A model with AUC equals 1

means there is perfect separation, and when AUC equals 0.5 it means there is no class separation.
Nng nq

e 122(1[1/11 > Yo,] + 5 I[Yll = YOJ])

i=1j=

AUC =

where, TP = true positives, TN = true negatives, FP = false positives and FN = false negatives, i runs
over all n, data points with true label 1, j runs over all n; data points with true label 0, Y;; is the
th value for true label 1, Yo is the jt* value for true label 0 and I is the indicator function.

3. RESULTS

We investigated performance of DNN for each data balancing method by calculating performance
metrics for the dataset AID485324. The results are summarized in Table 1. When we did not apply
any data balancing method the network shows poor performance in terms of balanced accuracy
(0.639), precision (0.513), recall (0.282), F1 score (0.364) and MCC (0.374). On the other hand,
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under-sampling methods slightly improves the performance of the DNN compared to original
dataset. RUS was the best performed data balancing method amongst the under-sampling
methods (balanced accuracy = 0.761, precision = 0.766, recall = 0.738, F1 score = 0.752 and MCC
= 0.522), whereas Tomek was the worst performed under-sampling method (balanced accuracy
= 0.642, precision = 0.638, recall = 0.287, F1 score = 0.396 and MCC = 0.423). Although under-
sampling methods slightly improves the performance over the original dataset, the improvement
was not adequate for the classification of a small chemical molecule dataset. Over-sampling
methods, on the other hand, outperformed under-sampling methods.

Table 1. Performance metric results for each data balancing method

Balanced
Precision Recall F1 MCC AUC

Accuracy
Original 0.639 0.513 0.282 0.364 0.374 0.831
RUS 0.761 0.766 0.738 0.752 0.522 0.819
Tomek 0.642 0.638 0.287 0.396 0.423 0.812
ENN 0.679 0.733 0.360 0.483 0.509 0.861
ROS 0.996 0.993 0.998 0.996 0.991 0.998
SMOTE 0.997 0.995 0.999 0.997 0.994 0.999
ADASYN 0.995 0.993 0.997 0.995 0.990 0.998
SMOTETomek  0.997 0.994 0.999 0.997 0.993 0.999
SMOTEENN 0.998 0.997 1.000 0.999 0.997 1.000

All of the over*sampling methods performed better than all under-sampling methods in terms of
all performance metrics. ROS yielded 0.996 balanced accuracy, 0.993 precision, 0.998 recall, 0.996
F1 score and 0.991 MCC. Similarly, balanced accuracy, precision, recall, F1 score and MCC is
founded as 0.997, 0.995, 0.999, 0.997 and 0.994, respectively, for SMOTE method. Likewise,
ADASYN performed well in terms of balanced accuracy (0.995), precision (0.993), recall (0.997),
F1 score (0.995) and MCC (0.994). Similar to the over-sampling methods, hybrid methods show
well performances in terms of all performance measures and outperformed under-sampling
methods. SMOTETomek resulted in 0.997 balanced accuracy, 0.994 precision, 0.999 recall, 0.997
F1 score, and 0.993 MCC. Finally, SMOTEENN achieved the best performance among all data
balancing methods and resulted in 0.998 balanced accuracy, 0.997 precision, 1.000 recall, 0.999
F1 score and 0.997 MCC.

Moreover, we have performed ROC curve analysis and calculated AUC value for each data
balancing method. The ROC curves are illustrated in Figure 2. There were no significant
differences between original data set (AUC = 0.831) and under-sampling methods (AUC for RUS
is 0.819, AUC for Tomek is 0.812 and AUC for ENN is 0.861, p valueas are 0.565, 0.485, 0.276,
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respectively). On the other hand both over-sampling methods (AUC for ROS is 0.998, AUC for
SMOTE is 0.999 and AUC for ADASYN is 0.998, all p values are <0.001) and hybrid methods (AUC
for SMOTETOMEK is 0.999 and AUC for SMOTEENN is 1.000, all p values are <0.001) significantly
improved the performance in terms of AUC.

1.0

08

Qriginal (AUC=0.831)

0.6

Tomek (AUC=0.812)

Sensitivity

0.4

ROS (AUC=0.998)

SMOTE (AUC=0.999)

0.2

ADASYN (AUC=0.998)

SMOTETomek (AUC=0.999)

SMOTEENN (AUC=1.000)

0.0

T T T T T T
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0

Specificity

Figure 2. ROC curves for each data balancing method

4. DISCUSSION AND CONCLUSION

Drug discovery process is hard and extremely time consuming. A great deal of effort has been
made to decrease both cost and time consumption in the last two decades. It is critical to
determine promising molecule compounds that can be drugs in the future in the early phase of
drug discovery studies. Experimental methods, such as HTS, have vital importance to detect
compounds that show activity towards a specific enzyme or receptor. Datasets obtained by HTS
are called bioassays and these datasets uploaded to public databases, such as PubChem. PubChem
is a public repository for small chemical compounds and it hosts 1.3 million bioassays as of July
2019. This unique feature of PubChem repository makes it a great resource for machine learning
approaches. The classification and activity prediction for drug compounds have been extensively
studied throughout the literature. NN algorithm made a breakthrough in the late 1990s in
classification of active and inactive compounds. Later, SVM outperformed NN and become the
state-of-the-art method almost a decade [4, 5]. Other machine learning algorithms, including NB
[6], kNN [7] and RF [8], also used in classification of drug-like and nondrug-like compounds.
Recently, DL achieved great performances in almost every application, including text
classification, image recognition, compound classification and among others. It is reported that DL
outperformed SVM and RF in various studies and become the new state-of-the-art method [9, 10].
Bioassay datasets obtained from PubChem repository includes hundreds of thousands molecules,
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which make these datasets perfect for DL algorithm. However, the datasets retrieved from
PubChem database are highly imbalanced, which is a well-known disadvantage for machine
learning algorithms. To solve this problem, a number of approaches has been suggested. One of
the easiest way to deal with such problem is to randomly add (ROS) or subtract (RUS) data points
from original dataset. In recent years, more sophisticated methods have been developed. SMOTE
and ADASYN are of the most popular over-sampling methods, whereas Tomek and ENN are
amongst the most popular under-sampling methods. Moreover, various hybrid methods, such as
SMOTETomek and SMOTEENN, which combine under and over-sampling methods, have been
proposed to further improve the performance. Here, we have compared performance of different
data balancing methods on a DNN model in terms of various performance metrics. Firstly, we
observed that raw dataset shows a poor performance, whereas under-sampling methods slightly
improved the performance of the DNN. Over-sampling methods, on the other hand, outperformed
under-sampling methods in terms of all performance metrics. While the performance of the
under-sampling methods was not sufficient, combining them with the over-sampling methods
further improved the performance of the DNN. PubChem is a great resource for experimentally
derived small chemical molecules and the DNN is a well-performed machine learning method to
decrease the cost and the time in drug discovery studies. Data balancing methods, especially over-
sampling and hybrid-sampling methods, can further improve the performance of the deep
learning models to detect promising active compounds, which can be drug candidates in the
future.
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