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1. GIRIS

Genetik, biyolojinin kalitim ve varyasyonlari ile ilgilenen dalidir. Genetik
molekuler dizeyden populasyon duzeyine gesitli sorulara ¢6zim bulmaya
calisir (Robert, 1999). Genetik, 20 yuzyilin basindan itibaren cok ilerleme
kaydetmistir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte son yillarda diger alanlarda da
oldugu gibi genetik alaninda da ¢ok ilerlemeler olmustur. insan genomunun
diziliminin yapilmasi ile birlikte genetikle ilgili pek ¢cok sorunun cevabina giden
yol acilmistir (Lander ve ark., 2001). Ozellikle, hastalikla genler arasindaki
iligkinin arastirimasi son yillarda en ¢ok yapilan arastirmalar arasindadir.
Hastalik-gen iligki calismalari genetik epidemiyoloji, istatistiksel genetik
konularindan oldugu igin genetik, istatistik ve epidemiyoloji bilim dallarinin bir
arada calismasini gerektirir. Genetik epidemiyoloji hastaliklarin genetik
kokeni olup omadidindan baslayip hastaligin genetik nedenine ve bu nedenin
nasil calistigina dair analizlerin bitiiniidiir (Borton ve ark., 2005). istatistiksel
genetik ise genetik epidemiyolojide kullanilan istatistiksel yontemleri icerir.
Teknolojinin hizla ilerlemesi sayesinde genetikte sasirtici derecede hizli
ilerlemeye neden olmustur. Ozellikle insan genetigi, matematikgiler,
istatistikgiler ve tip doktorlari i¢in ¢ok cazip bir ¢alisma alani olmustur. Bazi
hastaliklar tamamen tek genetik faktore bagli olarak gorilebildigi gibi, bazi
hastaliklar ise birden fazla genetik faktére bagli olarak gorulebilir, bazilari ise
hem genetik hem cevresel faktorlerin etkisiyle ortaya cikar. Cok yakin
zamana kadar genetik hastaliklar, Mendel kurallarina goére kalitilan, tek bir
gendeki degisikliklere bagli olarak ortaya c¢ikan ve dogumsal defektlerle
seyreden kuglk bir grup sendromu igerirdi (Atabey ve ark., 2004). Kanser,
diabet gibi hastaliklarda genetik yapinin etkisi oldugu bilindiginden bu
hastaliklar incenelenirken aile dykusu alinirdi. Bu hastaliklarin genetik yapisi
bilinmez, fakat kalitiminin karmasik oldugu dusinultrdl. Teknolojinin de
gelismesiyle gen diziliminin, genlerin iglevlerinin ve yapilarinin bilinmeye
baslamasiyla genetidin tiptaki yeri giderek artti. Genetik hastaliklarin tek bir

gene bagl degisiklikler ve aile dykulerinden ibaret olmadigi anlasildi.



Amerika Enerji Bakanh@inin destegiyle 1986 yilinda baslayan insan
Genomu Projesine 1988 yilinda Ulusal Saglik Orglti de dahil oldu ve hizli
calismalar sonucu 2005 yilinda bitiriimesi dusunulen proje 2001 yilinda
tamamlandi. Otomasyon teknolojisindeki gelismeler sayesinde dokuz aylik bir
sure igerisinde 14,8 milyar baz ciftinin sekanslamasi gergeklestirildi. 2002
yilinda insan genomunda toplam 32000 genin bulundugu belirlendi. Bu
projeden elde edilen veriler sayesinde bir ¢ok hastaligin nedenlerini
anlamada yeni bir ufuk acilmis oldu. insan genom projesi kapsaminda
hastaliklarin genetik ve biyolojik kokeninin belilenmesi igin ¢ok sayida veri
elde edildi (Atabey ve ark., 2004).

Kullanilan yontemler ile aday oldugu dusunulen pek c¢ok genin
nukleotid dizilimleri hizli ve tam olarak belirlenerek, genetik baglanti ve iligki
calismalari gergeklestirildi. Biyoinformatikteki gelismeler sonucunda da

hastaliklar ile ilgili aday genler belirlenerek analiz edilmeye baslandi.

Bu calismanin amagclarindan ilki, hastaliklar ile genler arasindaki iligki
arastinilirken izlenen genetik epidemiyoloji slrecinin kisaca anlatilip, vaka-
kontrol tabanl iligki ¢calismalarinin bu suregte bulundugu yeri anlatmak ve
iliski calismalarinda son yillarda kullaniimaya baslanan bayesci yontemleri ve
bu yoéntemlerin kullanilabilirligini saglayan markov zinciri monte carlo
yontemlerini agiklamaktir. ikincisi ise, bayesci modellerin klasik yéntemlerle

karsilastirmasini yapmaktir.



1.1. Genetik ile ilgili Tanimlar

Genetikle ilgili tanimlar, karmasik oldudu igin genel olarak verilecektir.

Normal bir insanda 22 ¢ifti vicut, 1 cifti cinsiyet (X ve Y) olmak Uzere
toplam 23 ¢ift kromozom bulunur. Sadece bir genom dizilimine, yani 22 vicut
ve 1 tane cinsiyet kromozomuna sahip hicreler (6r. yumurta ve sperm)
haploid; toplam 46 kromozom igeren hicreler ise diploid hicrelerdir. Anne ve
babadan gelen haploid hiicreler birlestigine diploid hiicreler olusur. insandaki
her kromozom iki tane DNA sarmalindan olusur. DNA’nin bulunmasindan
once, gen, anne veya babadan ¢ocuga gecgen ve tek bir 6zellikle ilgili olan bir
parcacik olarak dugsunuliyordu. DNA ve protein sentezi mekanizmasi
bulunduktan sonra, bir proteini kodlayan DNA bolgesi gen olarak tekrar
tanimlandi. insan DNA’sinda son yapilan tahminlere gére 30000 civarinda
gen bulunmaktadir (Hattersley ve McCarthy, 2005). Her bir gen veya gen
grubu belirli gérevleri yerine getirmektedirler. Yani gen, fonksiyonel bir DNA
parcacigl olarak tanimlidir. Bir kromozomun uzerindeki herhangi bir genin
bulundugu bdlge (lokus, ¢gl. loci) herhangi bir 6zellikle ilgili genin bir alelini
tasirken (6r. g6z rengi) karsilikh olarak diger kromozom Uzerinde ayni
Ozellikle ilgili genin ayni veya farkli bir aleli taginir. Yani, bir birey biri anneden
digeri babadan olmak Uzere karsilikli olarak iki parcacik alir. Bir lokusta yer
alan gen varyantlarina alel denir ve alellerin bir lokustaki karsilikli DNA
sarmallari  Uzerindeki kombinasyonu genotipi, ayni DNA Uzerindeki
kombinasyonu ise haplotipi olusturur (Klug ve Cummings, 1993). Bir hastalik
ile ilgisi oldugundan suphenilen lokuslarda genotiplendirmesi yapilan lokusa

ise marker denir.

“Insanlarda genetik materyal daha 6ncede belirtildigi gibi DNA’dIr.
DNA (zerinde baz dizileri halinde yerlesik olan genlerin aginimlari fenotipi
olusturur. DNA Uzerindeki degisiklikler bireylerin DNA’larinin birbirinden farkh
olmasini saglar (genetik cesitlilik). DNA Uzerinde siralanan bazlar proteine

donusecek olan genler ve protein kodlamayan kisimlardan olusur. Genlerin
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icinde ekzon ve intron olmak Uzere iki farkli kisim vardir. Bunlardan ekzonlar
protein yapisina katilirken, intronlar RNA’ya sifrenin yazdiriimasi asamasinda
kesilerek sifreden uzaklasirlar (Borton ve ark., 2005). Bdylece genetik
cesitlilige yol actigi varsayilan degisikliklerin DNA’nin hangi kisminda oldugu
6nem kazanir. Protein yapisina girecek olan DNA bdélgelerine ait baz sifresini
farklilagtiran degisiklikler mutasyon olarak adlandiriir ve hastaliga yol
acarlar. Proteinlerde farklilik yaratmayan ya da olusan farkliliklarin fenotipte
degisiklige yol acmadigi DNA dizi degisiklikleri ise polimorfizmdir.
Mutasyonlar toplumda nadir olarak gorulmesine karsin poliforfizmler yaygin

olarak bulunurlar.

Altta yatan molekuler degisiklik ne olursa olsun polimorfizm dendiginde
genetik materyalde bireyleri birbirinden farklilastiran islevsel bir édneminin
olmadigini varsayilan ve toplumda yaygin olarak bulunan degisikliklerden
bahsedilmektedir. Bireylerdeki bu farklliklar kullanilarak gen haritalama

islemi yapilabilmektedir.” (Akarsu ve Cakir, 2004).

1.2. Genetik Epidemiyoloji

Genetik epidemiyoloji, insan populasyonlarinda genetik yapi ve c¢evrenin
hastaliklar Gzerindeki bilesik etkilerini ve hastaliklarin ailelerdeki gegisini
inceleyen alandir (Thomas, 2004; Hopper ve ark., 2005). Hastalik etiyolojisi
incelenirken biyokimya, patoloji, molekuler genetik gibi degisik bir ¢ok disiplin
birlikte calisir.  Tum insan genomununun taslak olarak diziliminin
tamamlanmasiyla birlikte (Lander ve ark., 2001) hastaliklar ve genetik yapi
arasinda iligkinin arastirimasi ic¢in yol aciimistir. Bundan sonra, genlerin
hastaliklar Uzerindeki etkisi, bu genlerin populasyon varyasyonlari ve diger

faktorlerle etkilegiminin nasil oldugunun arastiriimasi gereklidir.
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Genetik epidemiyoloji, 1960’l yillardan itibaren Robert C Elston,
Elizabeth A Thomson, Newton Morton, Douglas Falconer ve Neil Risch

onculigunde ilerleme kaydetmigtir.

Genetik epidemiyoloji ¢aligmalari, aile ve populasyon tabanli olmak

uzere 2 sekilde yapiimaktadir.

1.2.1. Genetik Epidemiyolojide Siireg

Bir hastaligin genetik yonu arastirilirken sirasiyla asagidaki yol izlenir
(Thomas, 2004; Borton ve ark., 2005).

1. Tanimlayici Epidemiyoloji: Hastalik risklerinde yas, cinsiyet, irk gibi
farkliliklarin etkileri. Degisik Ulkelerdeki hastalik oranlari incelenerek hastalik
ile genetik yapi ve cevre etkisi ile ilgili gikarsama yapilamaz. Uluslararasi bu
farkhlik, genetik kayma, seleksiyon, kurucu etkisi veya popullasyon genetigi
prensiplerinin ihlalinden kaynaklaniyor olabilir. Burada amag, bu varyasyonun
ne kadarinin genetik yapiya ne kadarinin ¢evresel faktérlere bagh oldugunu
g6stermektir. Bunun igin yapilan ¢alisma turlerinden biri go¢ calismalaridir
(Thomas, 2004). Go¢ edenlerde hastaligin insidansinin kendi ulkelerindeki
hastalik insidansina yakin olmasi hastaligin genetik kdkenli; gbé¢ edilen
ulkenin hastalik insidanslarina yakin olmasi hastaligin cevresel faktorlere
bagll ortaya cikabilecegini gosterir. Hastaligin belirli irklara badgli olarak
ortaya cikip cikmadigini belirlemek icin karisim (admixture) calismalari
yapilir. Burada karismis populasyonlar incelenerek hastalik Uzerinde irkin
etkisi gozlemlenir. Cinsiyete bagh hastaliklar disindaki hastaliklar icin de
erkek ve kadin insidanslari oldukca farklidir. Ornegin, kolorektal kanser iki
cinsiyet icin de yaklasik olarak esit insidans gosteren nadir kanser turlerinden
biridir. Bir hastalik aileden kaltildiginda daha erken vyagslarda ortaya
cikmakta, fakat ayni hastalik bazi kigilerde ailede hastalik gorilmese bile

somatik hucrelerden birinde mutasyon gorulmesiyle daha ge¢ yaslarda
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ortaya c¢ikmaktadir (6rnedin, kolorektal kanser ve meme kanseri). 1971
yihinda Knudson, retinoblastoma’nin (¢ocukluk ¢caginda gbézde ortaya gikan
bir timor) bilateral formda ailesel ve unilateral formda aniden (sporadic)
ortaya ciktigini belirlemistir (Thomas, 2004). Hastalk, ailesinde hastalik geni
kalitilan bireylerde émurlerinin ilk 1-2 yilinda ortaya ¢ikarken, aniden ortaya
clkan (sporadic) vakalar igin erken gocukluk ¢aginda goértlmektedir. Buna
dayanarak bu hastalik igin 2 genin bulundugu bir tanesinin aileden kalitilarak
hastaliga neden oldugu, digerinin ise vlcut hucrelerindeki bir mutasyon
nedeni ile ortaya ciktigi belirlenmigtir. Childs ve Scriver (1986) kalitilan
hastaliklarin daha erken yaglarda, genetik olmayan hastaliklarin ise daha ge¢

yaslarda ortaya c¢iktigini géstermiglerdir (Thomas, 2004).

2.Ailesel Birikim: Genetik etiyolojinin ilk ipuglarindan biri hastahgin
ailelerde normalden daha fazla gozlemlenmesidir. Bu, genellikle ikiz ve
evlatlik galismalari veya vaka-kontrol ¢alismasinda aile hikayeleri ile bulunur.
Bir hasta birey belirlendikten sonra, bu bireyin ailesindeki bireyler incelenir.
ikiz calismalari, hastalik Gizerinde genetik yapi ve cevrenin etkisini birbirinden
ayirabilmek amaciyla yapilir. Klasik ikiz calismalarinda tek yumurta ve cift
yumurta ikizlerinin uyum (concordance) oranlari karsilastirilir. Burada genetik
yapisi tamamen ayni veya %50 oraninda benzer olan kardesler hastalig
ortaya ¢ikarip ¢cikarmamalarina gore genetik etki ve gevresel etki bakimindan
karsilastirilirlar. Ornegin, farkli ortamlarda buyiitiilen tek yumurta ikizlerinden
biri hastalig1 gosterip digeri géstermediyse, bu hastaligin ¢gevresel nedenlere
bagh oldugunu godsterir. Evlatlik ¢alismalarinda ise genetik yapisi tamamen
farkh bireylerin ayni c¢evreyi paylastigi bireylerle ayni hastaliklari ortaya

cikarip ¢cikarmamalarina gore gevresel etki ayirt edilmeye caligilir.

3.Segregasyon analizi: Segregasyon analizinde, aile ascertainment
yapildiktan sonra penetrance fonksiyonu, populasyon genotip dagilimi ve aile
icinde gegcis olasiliklar belirlenerek, aile Gyelerinin fenotiplerine gore genetik
bir model olusturulur. Segregasyon analizi buyuk ailelerle yapildiginda daha
bilgi verici olmaktadir.



4.Bagdlanti analizi: Ailelerde hastalik ile bazi markerlarin birlikte gegigi
(cosegregasyon) izlenerek hastalik geninin yeri tespit edilmeye c¢alisilir. Bu

konu ileride 1.6.1’de detayli olarak anlatilacaktir.

5.ince Haritalama: Hastalik geninin arandidi alan hi¢ rekombinasyon
goérulmeyecek kadar daraldiysa, genin tam yerini tespit etmek icin alani daha
da daraltmak icin bagska teknikler kullanilir. Vaka ve kontroller, iligki
arastirmak igin aday alanda hastalik geni ile baglanti dengesizligi gdsterecek
¢cok sayida marker agisindan karsilastinllir (Hattersley ve McCarthy, 2005).
Hastalikla ilgili olan alandaki markerlar belirlendikten sonra, hastalik geninin
yerini tam tespit edebilmek icin “baglanti dengesizligi haritalama” teknigi
kullanilir. Hastalik genine daha yakin markerlarin alelleri hastalikla daha fazla
iliski  olacaktir. Fine haritalama tekniklerinden bir digeri de
“haplotiplendirme”dir. Haplotiplerin hastalikla birlikte gegisini izleyerek genin
tam yeri tespit edilmeye calisilir. Bazen tim alandaki baz siralamasinin
cikariimasi (yaklasik olarak DNA'nin %2- %4) ve kodlayan alanlarda
vakalarda gorulen kontrollerde goérilmeyen polimorfizmler arastirilir. Bu,
Ozellikle de incelenen alan genis oldugunda ve polimorfizmler kodlayan degil

duzenleyen alanda goéruldugunde gok emek gerektiren bir igtir.

6.Aday Genlerle iliski: Hastalikla baglanti gdsteren alanda hastaligin
etiyolojisi ilgili olan birden fazla gen bulunabilir. Bu aday genlerin bulundugu
lokuslarda vaka ve kontroller genotipler agisindan karsilastirilir. Baglanti
analizi sonucunda belirlenen alan genelde birden fazla gen igerir. Bu
genlerden bir veya daha fazlasinin hastalikla ilgili islevi olabilir veya bu genler
hastalik geni olabilir. Bu gen aday gen olarak isimlendirilir. Aday genlerin iligki
calismalari aranan genin hipotezini test etmeyi saglar. Fakat bu yontemin
gegerliliginin saglanmasi igin uygun kontrol grubunun secilmesi gereklidir
(Hattersley ve McCarthy, 2005). Burada dikkat edilmesi gereken noktalardan
en onemlisi etnik kokendir. Cunku farkl gruplar icin gen sikhiklari farkh

olacagindan bu faktér g6z o6nlne alinarak eslestiriimis vaka ve kontroller
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arasinda olmayan iligkiler varmig gibi goriilecektir. Ornegin, Asyalilar igin gok
sayidaki etnik grubun gen dagilimlari birbirinden ¢ok farkhidir. Olmayan
iligkilerin varmig gibi gorulmesini engellemek i¢in kontrol grubu olarak ailesel
kontroller kullanilabilir. Genellikle, kardes veya ana-babalar kontrol grubu
olarak kullanilabilir. Kardes-vaka tipi calismalarin normal vaka-kontrollerden
tek farki kontrol grubu yerine kardeslerin kullaniimasidir. Ana-baba gocuk
acglulerinin kullanildigi ¢alismalarda ana-babadan g¢ocuga alellerin gegisi

izlenmektedir. iligki analizi detayli olarak 1.5.2’'de anlatilacaktir.

7.Geni klonlama ve mutasyonlari belirleme: Aday alan yeterince
daraltildiktan sonra aday alanda hi¢ aday gen bulunamadiysa o alandaki
DNA Dbolgesinde ¢esitli molekiler tekniklerle polimorfizm bakilabilir.
Vakalarda sik fakat kontrollerde az gorilen polimorfizmler hastalida neden
olan mutasyonlar olabilirler. Genin molekuler 6zelikleri, normal fonksiyonlari,

mutasyon sonucunda nasil gorev yaptidi incelenir.

8.Geni Tanimlama: Gen belirlendikten sonra genin yapisi, her bir
ekzonun fonksiyonu ve molekiler diger 6zellikleri arastirilir. Daha sonra ise
cesitli mutasyonlarin sikhgi, hastalik riskini nasil etkiledikleri ve yas, cinsiyet,

cevre ile etkilesimleri hesaplanir.



1.3. Vaka-Kontrol Galismalarinda Kullanilan iliski Analizi Yontemleri

Vaka-kontrol calismalarinda, “geriye donuk” (hastalik durumu bilindiginde
maruz kalma olasiligi) olabilirlik kullaniimaktadir (Cheng ve Lin, 2005). Klasik
yaklagimda, ileriye ve geriye donuk olabilirlik fonksiyonlari kullanilarak ayni
odds orani elde edildiginden lojistik regresyon her iki durumda da
kullanilabilir. Bayesgi ¢ikarsamada ise durum bu kadar basit degildir.
Seaman ve Richardson (2001) vaka-kontrol c¢alismalarinda Bayesgci
cikarsama kullanmis ve uygun onsel belirlemeyi gostermislerdir. Seaman ve
Richardson’in amaglarindan biri vaka-kontrol c¢alismalarinda kullanilan
bayesci yontemlerin derlenmesi; digeri ise, tek kategorik degisken modelini
iki surekli degisken veya c¢ok sayida kategorik degisken igin
genellestirebilmektir. Seaman ve Richardson’in modeli sadece kesikli birlikte
degisenler igin degil, surekli birlikte degisenler icin de uygundur. Ayrica bu
yontem Mualler ve Roederin yontemindeki iki sorunun Ustesinden
gelebilmigtir. Muller ve Roederin yodnteminde ¢ok-boyutlu uzaylarda
integrallerin hesaplanmasindaki sorunlar bu yontemde yoktur. Ayrica yontem

hem kesikli hem de slrekli degiskenler icin genellestiriimistir.

Cheng ve Lin (2005), Hardy Weinberg dengesi saglandiginda vaka-
kontrol c¢alismalarinda kullaniimak Uzere geriye donUk modelleri elde
etmiglerdir. Bu modeller icin gerekli varsayim kontrol grubunun Hardy
Weinberg dengesini saglamasidir. Geriye donuk modellerde en ¢ok olabilirlik
kestiricilerinin hesaplanmasi kolaydir. Bu ylzden uygulamada kullanimi
yaygindir. Geriye donuk modeller kurulurken hastalikla ilgili bir aday gen
oldugu ve kontrol grubunun Hardy Weinberg dengesinde oldugu, cevresel
faktorler ile genetik faktorlerin bagimsiz oldugu varsayilmistir. Kontrol grubu
ile ilgili Hardy Weinberg dengesi gibi kisitlar oldugunda ‘“ileriye donuk”
modeller tahmincilerinin oldugundan daha disuk hesaplanmasina neden
oldugunu belirtmisler ve geriye donik modeller gelistirmiglerdir. Cheng ve

Lin’in yontemi istenen sayida genotip sayisi ve maruz kalma seviyesine
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genellestirilebilir. Cheng ve Lin’in model parametre kestirimleri igin Chen ve
Lin (2005)’e bakilabilir.

Cheng ve Chen’in kurdugu modelin bir énceki basamagi olarak HW
dengesi olabilirlik fonksiyonuna eklenmeden model asagidaki yontem

izlenerek yazilir.

Yontem

AA=g=0

AB=g=1

BB = g=2 olmak lizere G genotipi ve

Saglikli=d=0

Hasta= d=1 olmak Uzere D de hastalik durumunu gostersin.
P4g= D=d ve G=g igin genotipik siklik

ngg= D=d ve G=g igin gbzlem sayisi olsun.

Bu tip vaka-kontrol verisini test etmek Uzere 6ncelikle parametre dénisumi

uygulanacaktir.

Tablo 1.1. Vaka-kontrol genotip siniflandirmasi

AA AB BB

g=0 g=1 g=2
Hasta P1o P11 P12 N1+
d=1 N1 N11 N2
Kontrol Poo Po1 Po2 N2+
d=0 Noo No1 No2

N+o N+1 N+2

Burada odds oranlarinin ve B katsayilarinin hesaplanabilmesi i¢in yukaridaki

tablonun ikiye bolinmesi gereklidir.




Tablo 1.2. ikiye béliinmiis vaka-kontrol verisi

11

AB AA
Hasta eth o
z(l) = 7(0) =

D=1 @ 1+e*/ © 1+e”
Kontrol 1 1

1-7z(1) = 1-7(0) =
D=0 1+e*h 1+e”
Toplam 1.0 1.0
Tablo 1.3. ikiye béliinmiis vaka-kontrol verisi

BB AA
Hasta e%Hh o
z(l)=———— 7(0) =

d=1 M 1+e* © 1+e”
Kontrol 1 1

1-z(1)= 1-7(0)=
d=0 1+e*/ 1+e”
Toplam 1.0 1.0
Yukaridaki capraz tablolardan

PP PP
exp(B) = 2L exp(f,) =0
1 ROPOI ’ PIOPOZ

Yukaridaki ifadelerden Pqg'leri, Bg'ler cinsinden yazilir.

— ea+,31 PlO ea

Py _
POl POO

Ayni sekilde B, icin yazilirsa

L]
R

— ea+/32

Yukaridaki esitlikleri birlegtirilip

P

lg — ea+/i’g

P

Og

Daha sonra g lUzerinden toplanirsa

Zz‘,Plg = i%g-exp(a +p,)

g=0 g=0

= B, =F,.expla+p,)




12

elde edilir.

n n n,+n,+n n
L8 S P R [V 11 2 _ T

n,

n
Pio+P1y+P=—2 +

n1+ n1+ nl+ n1+ +

Yukaridaki toplamda bu ifadeyi yerine konulursa

1=

M-

F-exp(a+p,)

Il
(=]

g

1
ea

Z%g.expwg)

2
e’ = ZPOg.exp(a +8,)
g=0

D=in,,d=01g=0,12f = Eldeki veri setini

D° ={n°dg, d=0,1;g=0,l,2} = Eski calismalardan elde edilen veri setini
gOstersin.

0= (7. p.p,)

L(0/D) = (Fy))™ (Fp)™ (F)™ (Py)™ (B)™ (B)"™

Dolayisiyla L(#/D°) da benzer olarak tanimlanir. L(6/D ), Bayes
teoreminin olabilirlik fonksiyonu; L‘(8/ D) ise power 6nsel kismidir.

Pr(@/D,D°,a) c L(8/D).L*(68/D")=L(6/D") olur.
Y
D ={n,;d=01,¢g=012}ve Mgy =Ny T A
Yukaridaki yaklasik sonug, “power” Onselinin yaklasik olarak eslenik

(conjugate) oldugunu gosterir. Burada sonsal dagilimin proper (belirli)
olmasini saglayan tek bir kosul vardir. nfg >1 kosulu saglaniyorsa sonsal
dagilim belirli olmaktadir. Onsel dagilim belirlenirken kullanilan a sabiti eski

verilerin 6nsel dagihm Gzerindeki etkisini belirler.

a=1 ise, eski ve yeni veriye esit agirlik verilmis olur.
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Hardy Weinberg Dengesi

Hardy Weinberg (HW) dengesi, mutasyon, goé¢, seleksiyon ve rasgele
eslesme olmayan bir populasyonda alel sikliklari ile genotip sikliklarinin
arasindaki dengenin nesilden nesile degismedigini belirtir. Sadece iki alelin,
A ve a, bulundugu durumda p ve q sirasiyla alellerin sikliklarini géstermek
lizere, olusacak 3 genotip AA, Aa ve aa olacaktir. AA genotipinin sikhdi p?,
Aa genotipinin sikhid1 2pgq ve aa genotipinin sikhgi g olur. Bu sikliklar bir
Oonceki neslin sikliklariyla aynidir.  Yani rasgele eslesme gorulen bir
populasyon (p+q)x(p+q)=p*+2pqg+q® esitligi ile modellenebilir (Elston ve
Forthofer, 1977; Hernandez ve Weir, 1989; Maiste ve Weir, 2004).

HW dengesi iki alelden fazla alelin bulundugu Ilokuslar igin
genigletilebilir. HW dengesini saglayan bir populasyon igin 3 tahmin
yapilabilir:

1. Alel sikliklari p ve g’nun toplami 1°dir.

2. Genotip sikliklari p2, 2pq, gZnin toplami 1dir.

3. Alel sikliklari ve genotip sikliklari nesilden nesile degismez.

Genotip siklklar baslangigta dengede olmasa bile mutlaka dengeye

ulagir (Guo ve Thomson, 1992; Klug ve Cummings, 1993).

Bir nesilde alel sikliklari biliniyorsa genotip sikliklari tahmin edilebilir.

Genotip sikliklari biliniyorsa da alel sikliklari tahmin edilebilir.

Hardy Weinberg dengesinin saglanabilmesi igin populasyonun ¢ok
bayuk ve diploid olmasi gereklidir. Hardy Weinberg dengesini etkileyen
etmenler rasgele olmayan eslesme, seleksiyon, genetik kayma, mutasyon ve
gogtur (Weir 1990; Klug ve Cummings, 1993).
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1.3.1. Hardy Weinberg Dengesinin iliski Galismalarinda Kullanimi

Hardy Weinberg dengesinden sapmalar, veri seti ile ilgili ¢esitli bulgular veya
sorunlar olabilecegini goOsterir. Popllasyon genetiginde “denge” zaman
icerisinde duragan bir oOzellik gostermez. Bir populasyon HW dengesini
sagliyorsa bile populasyonun yukarida bahsedilen tum varsayimlari sagladigi
sOylenemez (Salanti ve ark., 2005). Bazi varsayimlar ihlal olsa bile etkileri

birbirini yok ederek populasyonun HW dengesinde olmasini saglayabilir.

Vaka-kontrol gruplarinda genetik iliski ¢alismasi yapilacagi zaman
Hardy Weinberg dengesinin test edilmesi gereklidir (Salanti ve ark., 2005).
Genetik iliski galismalarinda, kontrol grubunun Hardy Weinberg dengesini
saglamasi beklenir. Kontrol grubunun Hardy Weinberg dengesinde oldugu
gosterildikten sonra, hasta grubunda alel sikliklari ile genotip sikliklari
arasinda dengenin bulunmamasi bazi alelerin daha fazla secilmesi,
homozigotluktaki artis veya azalis hastalik ile gen arasinda iligki olduguna
dair goésterge olabilir. Hardy Weinberg dengesi, iliski calismasi yaparken
Ozellikle anne-baba-gocuk Ugcluleri seklinde aile verisi olmadiginda c¢ok

onemlidir.

1.3.2. Hardy Weinberg Dengesinden Sapma Nedenleri

Hardy = Weinberg’den  sapmanin nedenleri  ornekleme  yanhligi,
genotiplendirme hatasi veya varolmayan gen iliskisi (populasyonun tabakali
olmasindan kaynaklanan) olabilir. Hem hasta hem kontrol grubunda HW
dengesinden sapma goérilmuyorsa, Orneklemlerin genetik yapisi ile ilgili
suphelenilecek nokta yoktur. Sadece hasta grubunda HW dengesinden
sapma goruliyorsa, hastalik lokusu ile marker lokusu arasinda bir iligki
oldugundan suphelenilir. Kontrol grubundaki genotip sikliklarr HW
dengesinden sapma gosteriyorsa, veri seti olusabilecek sorunlar igin tekrar

incelenmelidir.
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Popullasyon genetiginde, Hardy Weinberg Dengesi ¢ok énemli oldugundan,
literatirde HW dengesini test etmek igin gelistiriimis ¢ok sayida test
bulunmaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlari olabilirlik oran testi, uyum iyiligi
testi, kesin testtir. Bu calismada, genetik iliski caligmalarinda kullanilan
bayesci istatistiksel yontemler s6z konusu oldugundan, HW dengesi MZMC

yontemi kullanilarak test edilecektir.

1.4. Gen Haritalama

Gen haritalama hastaliklarin kromozom Uzerinde bulundugu vyerleri tespit
etme islemidir. Genetik epidemiyoloji ¢alismalariyla, genetik yoni oldugu
tespit edilmis hastaliklarin DNA Uzerinde hangi genlerle iligkisi oldugu
arastirilir. Bu amagla izlenen iki yontem vardir. Yukaridaki sekilde goruldugu
gibi bunlar baglanti ve iligki analizleridir. Baglanti analizi de kendi iginde iki
gruba ayrilir. Bunlar parametrik ve parametrik olmayan baglanti analizleridir.
Burada baglanti analizi ve iligki analizi arasindaki farki vermek amaciyla

baglanti analizine de deginilecektir.

[ Gen Haritalama ]

|
Baglanti Analizi lligki Analizi

Sekil 1.1. Gen Haritalama
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1.5.1. Baglanti Analizi

Genetik baglanti, ayni kromozom Uzerindeki birbirine yakin alelerin birlikte
kalitiimasidir. Baglanti calismalari, hastalikla ilgili gen ve genin kromozom
uzerinde bulundugu bdlge bilinmedigi durumda kullanilir. Baglanti aile iginde
alelerin birlikte kahtildigini gostererek bulunur. Baglanti analizi yapabilmek

icin genis ailelerde polimorfik markerlar ile galismak gereklidir.

23

oW 1
oW

oW 1

o

Sekil 1.2 Rekombinasyon

Birbirine yakin lokuslarda mayoz sirasinda parga degisimi (crossover)
olma olasiligi ¢ok azdir. Lokuslar birbirine ne kadar yakinsa parca degisimi

olma olasihgi o kadar az olacaktir ve daha az yeniden sekillenme
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gOzlenecektir. Eger lokuslar birbirine ¢ok uzaksa mayozda yeniden
sekillenme olasilidi %50’dir. Yeniden sekillenme orani 0 ile 0.5 arasinda
deger alir ve genetik uzakhgin bir élgisudir (Klug ve Cummings, 1993;
Borton ve ark., 2005).

Parametrik baglanti analizinde hastaligin kalitim kalibi belirlendikten
sonra, hesaplanan yeniden sekillenme orani ile LOD skoru hesaplanarak
baglanti olup olmadigi test edilir (Balding ve ark., 2003; Teare ve Barrett,
2005). Kalitim kalibi bilinmeyen kompleks hastaliklarda baglanti analizinin
uygulanmasi zordur. Bu durumda, kalitim kalibi tam bilinemedigi icin,
akrabalarla veya kardesler ile alel paylasma (parametrik olmayan baglanti
analizi yontemleri) oraninin rasgelelikten sapma gosterip gdstermedigine

bakilarak baglanti aragtirilir.

Verilen bir ailedeki rekombinant mayoz sayisi R ile gosterilsin.

Olabilirlik fonksiyonu denklem 1.1°deki gibi yazilir.
L(B)=6%(1-9)"F (Denklem 1.1)
8'nin alabilecegi en blyuk deger 0.5tir. Bu ylzden LOD skoru

L)  oR(1-6)"F
L(0.5) 0.5%(1-0.5)"F

(Denklem 1.2)

olarak yazilir. Bu oranin 10 tabaninda logaritmasi alindiginda elde edilen
sonu¢ LOD skorunu verir.

0'nin en ¢ok olabilirlik kestiricisi

S
I
2|

(Denklem 1.3)

olarak hesaplanir.
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1.5.2. iligki Analizi

Genetik baglanti daha 6ncede belirtildigi gibi anne-babadan g¢ocuga DNA
uzerindeki bazi pargaciklarin birlikte kalitiimasidir. Bazi alel kombinasyonlari,
bagdlanti sonucunda nesiller boyunca korunarak kalitilabilirler. Bazi
haplotiplerin baglanti veya baska nedenlere bagli olarak normalden daha
fazla birlikte gorilmesi “iliski’ olarak adlandirilir. iligki analizi ilgilenilen
hastalikla alel arasinda iligki arar. Baglanti analizinde birbirine ¢ok yakin iki
marker arasinda yeniden sekillenme olmayacagindan yakin iki lokus baglanti
analizinde ayni sonucu verirler. Bu durumda, iliski analizi kullanilarak baglanti
analizinden elde edilmis yakin lokuslardan hangisinin hastalik ile ilgili oldugu
bulunur. Yani, iligki analizi baglanti analizini tamamlayici olarak énemli bir

aractir.

iki lokusta aleller arasinda iliskinin olmasi icin hastalik lokusundaki
alellerin marker lokustaki alellere bagli olmasi gerekir (Hattersley ve
McCarthy, 2005). Marker aleller ile hastalik geni arasindaki baglanti daima
“iligki"ye neden olur. iki lokus arasinda iligkinin oldugunu géstermek icin ik
lokusun siki baglantili oldugunu gdstermek gereklidir. Fakat iligki, tabakalama
veya populasyon heterojenligi nedenleri ile az baglantili veya baglantisiz
lokuslar arasinda da gorulebilir (Balding ve ark. 2003; Palmer ve Cardon,
2005; Smith ve ark., 2005; Thomas ve ark., 2005). Ornegin, tabakalama veya
heterojenlikten kaynaklanan iliski Simpson paradox’u ile soyle ifade edilir:
Farkli hastalik prevalanslari ve alel sikliklari bulunan iki populasyonu
karigtirirsak iki popllasyonda da ayri ayri hastalik ile alel arasinda iliski
bulunmasa bile karistiriimis populasyonda hastalik ile marker arasinda iligki
varmis gibi géruinecektir. Bu durumda izlenecek 3 yol vardir:

1.Etnik olarak homojen populasyonlar kullanma

2.Uygun birlikte degisenler kullanma

3.Eslestiriimis kontroller kullanma
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Bu nedenle arastirma tasarimi, analizi ve yorumlamasinda dikkatli

davranmak gereklidir (Cordell ve Clayton, 2005).

iliski analizleri, marker aleller ile ilgilenilen fenotip arasindaki iligkiyi
dlgerek baglanti dengesizligini dolayli olarak bulmaya galisir. Ornegin, vaka-
kontrol testlerinde, hasta ile kontrol gruplari alel veya genotip sikliklarina gore
karsilagtirilarak iligki analizi yapilir. Eger bir farklilik varsa, bu marker ile

hastalik geni arasinda bir baglanti dengesizligi olduguna kanittir.

iligki analizleri kendi icinde 2 gruba ayrilir. Bunlardan ilki, poptilasyon
tabanli, ikincisi ise aile tabanli ¢alismalardir. Burada aile olarak kastedilen
anne-baba ¢ocuk Ugluleridir ve baglanti analizinde kullanilan genis ailelerden
farklidir.

Populasyon tabanh c¢alismalar, kendi i¢inde gruplara ayrilabilir. Bu
gruplar
e Genotipik analizler: Vaka ve kontroller genotipleri agisindan
karsilastirilir.
e Alelik analizler: Vaka ve kontrol gruplari arasinda alel siklig

farkhhigi test edilir.

Aile tabanh calismalardan ise en sik kullanilan yéntem kalitimda
dengesi aktarim testi, KDAT dir (Balding ve ark., 2003).

Baglanti analizi ile iliski analizi karsilastirmasi tablo 1.4’de kisaca

verilmistir.
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Tablo 1.4. Baglanti ve iligki Analizi Karsilastirma

Baglanti

lliski

Baglanti, lokuslarin bir 6zelligidir.

iligki, alellerin bir dzelligidir.

Roli:
o Bir 6zelligin gegisini
gOzlemlemek

Rol:

Bir alel ile hastalik arasinda iliski
bulmak
Bir hastalik aleli ile marker aleli

arasinda baglanti dengesizligi bulmak

Kaba haritalama

ince Haritalama

Hangi alelin hastalia daha fazla
risk yarattigini bulamaz.

Hangi

alelin hastaliga daha fazla risk

yarattigini bulur.

Aile verisi

Vaka-kontrol veya aile verisi

Polimorfik gosterge kullanir

iki alelli gdsterge kullanir

1.6. lligki Analizi Testleri

iligki analizlerinde kullanilan testler popiilasyon tabanli ve aile tabanli

olmasina gore verilecektir.

1.6.1. Popiilasyon Tabanh Caligmalar (Vaka-Kontrol Calismalari)

Oncelikle, vaka ve kontrollerin genotiplerine gére asagidaki bigimde

gruplandirilarak tablo olusturulur.

Tablo 1.5. Capraz Tablo

Genotip
Toplam
AA AB BB
Vaka ro r rs R
Kontrol So S1 So S
Toplam No N1 n» N
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1.6.1.1. Genotipik Analizler

Genotipik analizler de kullanilan 3 test bulunmaktadir:

1.6.1.1.1. Uyum iyiligi testi

Uyum iyiligi testi kontrol grubu genotip sikliklariyla hasta grubu genotip
sikliklarini karsilastirir. TI genotip sikliklarini gostermek Gzere Ho: T1,, =11,

hipotezini test etmek igin dncelikle beklenen genotip sikliklar
E(r)="ixR E(s,)="5xs (Denklem 1.4)
"N "N '

formdlleri kullanilarak hesaplanir.

Daha sonra
— . 2
7%= Z%wf(g) (Denklem 1.5)

kullanilarak hipotez test edilir (Agresti, 1990; Borton, 2005).

1.6.1.1.2. Armitage Trend Testi:

Armitage trend testi, ki-kare testini daha az alternative altinda

degerlendirmek amaciyla tasarlanmigtir (Sasieni, 1997).

o NI[N(r,+2r,)-R(n,+2n,)f
AT T R(N - R)[N(n, + 2n,) - (n, + 2n, )?]

Denklem (1.6)
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Trend testi, bir bireydeki aleller arasinda bagimsizlik varsayimi
saglanmadigi durumda iyi calisir. Ayrica genotipler arasinda bagimhlik
olmasi testi etkilemez. Fakat populasyon tabakali ise test gecerli
olmamaktadir. Devlin ve Roeder (1999) trend test istatistigi icin bir genomik
kontrol yontemi Onermiglerdir. Genomik kontrolli Armitage trend test

populasyon tabakall oldugu durumda iyi gahigir.

1.6.1.1.3. Lojistik Regresyon

Vaka ve kontroller genotipleri acgisindan karsilastirilacagi  zaman
kullanilabilecek diger bir ydntem lojistik regresyondur (Hosmer ve Lemeshow,
1989; Hopper ve ark., 2005). Lojistik regresyonda, hastalik i¢in odds oranlari

asagidaki formuller kullanilarak hesaplanir.

eﬁo +Bix

7T(X)=1+ew Denklem (1.7)

_ i ()
9(x)=In7 (%)

9(x) =B, + Bix Denklem (1.9)

Denklem (1.8)

1.6.1.2. Alelik Analizler

Alelik analizler de 2 tanedir.

1.6.1.2.1. Alel Testi

Vaka kontrol tasarimlarinda kullanilan alel testi, hasta ve kontrol gruplari

arasindaki alel sikligi farkhliklarini test etmek icin tasarlanmistir.
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> 2N[2N(r, +2r,)-2R(n, +2n,)f
AT T 2R 2(N —R)2N(n, + 2n,) — (n, + 2n, )]

(Denklem 1.10)

Alel test istatistigi, trend test istatistiine ¢ok benzemektedir, fakat
burada ilgilenilen alel sikliklari oldugundan 2 ile garpim s6z konusu olmustur.
Alel testi ve trend testi alelin toplamsal etkisi varsa ¢ok kullanighdir. Vaka ve
kontrollerin  birlestiriimsiyle olusturulan bir 6rneklem Hardy Weinberg
dengesini sagliyorsa trend ve alel test istatistikleri yaklasik olarak esittir ve

asimptotik olarak y*(1) dagilimina sahiptir. Eger birlestirilmis 6rneklemde

Hardy Weinberg dengesi saglanmiyorsa, alel test istatistiginin varyansi yanhs
olmakta ve bu durumda sadece trend testi gecerli olmaktadir (Kang ve ark.,
2004).

1.6.1.2.2. Genotip Testi

iigilenilen  hastalikla ilgili alelerin  baskin  dzellikleri  oldugundan
supheleniliyorsa, genotip vaka kontrol testi kullanilabilir. Tablo 1.5’teki
genotiplere baglh olumsallik tablosu Uzerinden asagidaki test istatistigi

kullanilarak iligki test edilebilir.

Rn,)* (Ns, Sn,)z}
(Denklem 1.11)

2
= +
7o = 2, NRn, NSh,

i

Genotip testi alellerin hem toplamsal hem de toplamsal olmayan
etkilerini test eder (Nielsen ve Weir, 1999; Nielsen ve Weir, 2001).



1.6.2. Aile tabanh ¢caligmalar

24

Kalitimda Dengesiz Aktarim testi, KDAT, anne-baba-cocuk Uugclulerinden

olusan (nuclear) bir ailedeki hasta ve hasta olmayan bireylere marker alelin

gegcisini inceler (Balding ve ark., 2003).

O

A2A2 A1A2

A1A2

Sekil 1.3. Anne-baba-¢ocuk Uglisu

Sekil 1.3.’teki gibi anne-baba-gcocuk Uglileri verilsin. Yukaridaki anne-

baba-cocuk Uclusunde gecirilen genotip A1A2, geciriimeyen genotip ise

A2A2’dir. Bu bilgi kullanilarak agagidaki sekilde bir tablo olusturulur.

Tablo 1.6. KDAT tablosu

Gegirilen alel
- A B
g
E 5 A a b
c ©
o} B c d
)

Tablo 1.6.da, a ve d homozigot anne-babadan gelirken, b ve c

heterozigot anne-babadan gelir. Burada Mc Nemar test istatistigi kullanilir.

(b-oX _2(1)
b+c

(Denklem 1.12)




25

Eslestiriimis veriler igin kullanilan Mc Nemar testi burada sadece
gegcirdigi alel ile gecirmedigi alel farkli olan (heterozigot) anne-babalar
kullanir ve gegislerde bir alelin digerine goére tercih edilmesini degerlendirir.
Bu test esit gecislerden sapmalari Olgtugu icin baglanti dengesizligine
duyarhdir. KDAT’nin dnemli bir 6zelligi sadece baglanti dengesizligini degil
ayni zamanda baglantiyi da test etmesidir. Baglanti dengesizligi sadece
hasta bireylerin anne-babalarindaki genotip dagilimlarini degistirebilir. KDAT,
hasta bireyelere heterozigot anne-babalarindan marker alel gegis
olasliliklarini inceler, ve bu olasliliklarin 0.5'ten sapma gdstermesi sadece
marker ve hastalik geni iligkili oldugunda gorulir. Ewens ve Spielman (1995)
KDAT'nin rasgele olmayan eslesme durumunda saglam oldugunu
gOstermigtir. Ayrica Ewens ve Spielman (1995) sadece KDAT’nin tim

eslesme tipleri icin saglam oldugunu gostermistir.

Gizli populasyon tabakalama probleminin Ustesinden gelebilmek igin
vaka-kontrol calismasi yerine kontrol grubu olarak vakalarin akrabalari
kullanilabilir. Bu amacla, Rubinstein ve ark. (1981) tarafindan onerildigi gibi

en yaygin kullanilan yontem anne-babalarin kullaniimasidir.

Erken yasta baslayan hastaliklar icin aile verisi varsa, anne-babalari
kontrol grubu olarak kullanmak dogru bir yaklagim olacaktir. Fakat anne-baba
verisi yoksa, en azindan ilk asama olarak orta derece etkili bir hastalik
geninin lokusunu bulabilmek igin vaka-kontrol ¢alismalari kullanilabilir (Risch
ve Teng, 1998).

1.7 Bayesg¢i Cikarsama

Bayes teoremini ortaya koyan Thomas Bayes, olasiligin ilk subjektif tanimini

yapan, 18. yy da yasamis bir matematikgidir. Fakat bayesci cikarsama
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1950’lerden sonra kullaniimaya baglanmistir. Bayesci ¢ikarsamanin temeli

Bayes teoremine dayanir (Gelman ve ark., 2004).

p@ly)= Ply!0).p(0) (Denklem 1.13)
p(y)

y veri setini; 8 bilinmeyen parametreyi; p(8), 0 ile ilgili dnsel dagihmi; p(y/ 0),
O'nin bir fonksiyonu cinsinden y’nin dagihimini veya y’nin olabilirlik

fonksiyonu; p(B/y), 0 ile ilgili sonsal dagilimi gdstersin.

B ve y icin bilesik dagilim iki sekilde de yazilabilir: p(y, 8)=p(y/ 6).p(8)
veya p(y, 8)=p(8/y).p(y). Bu iki ifade birbirine esitlenirse yukaridaki Bayes

kurali elde edilir.

Bayesc¢i cikarsamada, bilinmeyen parametre 0, sabit bir parametre
degil rasgele degiskendir. Veri seti gézlenmeden dnce, bilinmeyen parametre
8 ile ilgili bilgi p(B) ile modellenir. Onsel dagilim, eger parametrelere bagl ise

bu parametrelere hiperparametreler denir.

Bayesgci ¢clkarsamada izlenilen yol:

1. Veri elde edilmeden 6nce, 8 ile ilgili bilgileri p(0) ile modellemek

2. Veri (y) toplamak ve y’nin dagilimini, 6’nin bir fonksiyonu cinsinden
olusturmak

3. Bayes kuralini kullanarak p(8/y) sonsal dagilimini hesaplamak

Bayes kuralinda ©y1 icermeyen sabitler g6z ardi edilerek
p(@1y) < p(y!6).p(8) veya (Sonsale Olabilirlik x Onsel) seklinde yazilabilir.
Yukaridaki ifade, onsel dagihmin eldeki veri seti ile birlegtirilerek nasil
guncellendigi gosterir. Burada, onsel dagilim ile olabilirligin etkileri, hangisine

ne kadar agirlik verildigine bagl olarak degisir.
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Sonsal dagilimi agik bigcimde ifade edebilmek igin % sabitine ihtiyag
ply

duyulur. P(y), y’nin marjinal dagihmidir ve asagidaki integral kullanilarak

hesaplanabilir.
p(y)= j p(y,0)do = j p(y 1 0)p(6)do (Denklem 1.14)

Bayesci ¢ikarsama kullanilarak elde ettigimiz olasilik dagihimi p(6/y), y
bilindiginde 0 icin elde edilen sonsal dagiimdir. 8 ile ilgili tm ¢ikarsamalar

p(6/y) kullanilarak yapilir.

Bayesci yaklasimin ¢ok sayida avantaji vardir. Gegmiste bayesci
istatistiksel yontemlerin uygulamasi ¢ok zordu, ¢inkl numerik integrasyon
yapilmasini gerektiriyordu. Fakat bilgisayar tabanli érnekleme yontemleri
gelisince Bayesgi yaklasim biyoistatistik, ekonometri, genetik haritalama gibi
alanlarda oldukga fazla uygulamaya girmis oldu (Albert ve Chib, 1996; Heath,
1997). Bayeci yontemler, model kestiriminde en kapsamli ve saglam
yaklasimi saglamaktadir (Congdon, 2004). Ayrica bayes¢i yontemler en ¢ok
olabilirlikteki gibi asimptotik normallik varsayimina da dayanmaz. Bayesgi
kestiimde ornekleme tabanli yontemler parametre icin tam bir dagilim
verdiginden normallik varsayimi gerektirmez. Bayesci yaklagimin, hem
toplam kanit ve kanita dayali uygulama ile hem de meta analizi gibi kanitlari
toplayip biriktiren yontemlerle ortak yonleri vardir. Ayrica sonsal dagilimi
hesaplarken Onsel bilgiler de kullandigl igin bayesci yontemler klasik

yontemlere gore daha dogru kestirimler verir.

1.7.1. Onsel Dagilim

Bayesci modeller olusturulurken yapilacak ilk islemlerden bir tanesi 6nsel
dagiimin belirlenmesidir (Gelman ve ark., 2004). Onsel dagilim, daha énce

de belirtildigi gibi model parametresi (0) ile ilgili olarak énceki bilgiler, inanglar
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veya eski galisma sonuglari dogrultusunda olusturulan marjinal dagilimdir.
Onsel dagiim icin kullanilabilecek cok sayida segenek vardir. Onsel
dagiimin belirlenmesi, izerinde en gok tartigilan konulardan biridir. Onsel
dagihm secim surecinin dikkatli bicimde gerceklestiriimesi gereklidir. Aksi
takdirde uygun olmayan bir 6nsel dagilim sec¢imi yanlis ¢ikarsamalara neden
olur. Codu durumda hangi 6nsel dagihmin daha uygun olacagini kestirmek
zordur. Bu durumda, Onsel dagihmin sonuglari ne kadar etkiledigi

incelenmelidir.

Temel olarak Onseller iki gruba ayrilir: Bilgi veren onseller ve bilgi
vermeyen oOnseller. Box ve Tiao (1973) yilinda bilgi vermeyen oOnselleri veri
setine goreceli olarak gok az bilgi veren dnseller olarak tanimlamiglardir. Bilgi
veren Onseller ise, veri setine goreceli olarak ¢ok bilgi veren onseller olarak
tanimhdir (Congdon, 2003). Bilgi veren dnseller bazen subjektif olduklar igin
sorunlara neden olabilirler. Bilgi vermeyen oOnseller ise, hangisinin

kullanilacagdina karar verilemedigi icin Uzerinde ¢ok tartisiimaktadir.

Onsel dagiim secilirken ©ncelikle bilinen bir dagilim ailesi
kullanilacaksa, uygun olabilecek dagilim ailesi belirlenmelidir. Veri,
e [0,1] arasinda ise: uniform ve beta dagilhmi

e [0,) arasinda ise: gamma, lognormal, normal dagilim ( z > 0 igin)

e (-o0,) arasinda ise: normal, t dagilimi segcilebilir.

Veri seti icin uygun dagilim ailesi belirlendikten sonra, secilecek dnsel
dagilima karar veriimesi gereklidir. Onsel dagilim bilgi vermeyen (vague)
veya bilgi veren onsel olarak segilebilir.

e Bilgi Vermeyen (Vague): Uniform ([0,1] arasindaki veri igin),

e Bilgi Veren: Dagilimin ortalamasi, ortalamasi ve varyansi veya tim

parametrelerinin belirlenmesi gereklidir.

Gogu durumda onsel dagilim olarak konu ile ilgili daha 6nce yapilmig

calismalarin sonuglarini kullanmak faydali olabilir (Ibrahim , 2000). Bu 6nsel



29

bilgi, daha 6nceki calismalarin meta analizinin yapiimasi ile elde edilebilir.
Subjektif dnseller belirlemek icin baska yollar da vardir (verinin histogramini
cizmek, kesikli bir 6nsel dagihm kullanmak gibi). Genellikle 6nsel dagihm,
parametrenin dogasi ile ilgili model varsayimi veya hipotezi olarak
olusturulur. Codu durumda varolan bilgilerin 6nsel ile ifade edilmesi zor

olabileceginden bilgi vermeyen onseller kullanmak gereklidir.

Bayesci cikarsamaya yapilan elestirilerden bir tanesi yanli veya yanlis
kurulmus bir Onselin ¢ikarsama Uuzerindeki olasi etkileridir (Beaumont ve
Rannala, 2004). Bu yuzden, objektif onseller seciimeye calisiimaktadir.
Objektif dnseller eldeki veriden daha az bilgi iceren onseller olarak tanimlanir
(Congdon, 2003). Onselin etkisinin érneklem biyldikee azaldigi gérilmis
ve yanh oOnseller sorununun sadece kuguk oOrneklem g¢ikarsamalari igin
tehlikeli oldugu belirlenmistir. Ayrica Orneklemdeki gdzlemler iligkili
oldugunda veya model ¢ok fazla parametre igerdiginde dnselin veriye etkisini
oranlamak i¢in ne buyuklikte drneklem secilecegine karar vermek ¢ok agik

degildir.

1.7.1.1. Diizgiin Onsel Dagihm

En cok kullanilan bilgi vermeyen Onseller Bayes-Laplace “yetersiz neden
prensibi’ne dayanir. Bu prensip elde kanit olmadiginda tim olaylara ayni
dnsel olasllik atar (Congdon, 2003). Ornegin bir olay icin K tane durum séz

konusu ise, bu prensibe gore her bir durumun 6nsel olasiligi dizgin dagilim

ile % olur. Bu dagilim K tane mutually exclusive ve exhaustive durum oldugu

bilindiginde, maximum entropy dagilimi olarak bilinir. Surekli durum igin
dizgun dagilimin surekli bigimi kullanilir, fakat bu kullanim bazi tutarsizliklara

neden olur.
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Or. improper uniform énsel = normal dagiimin limitteki durumu
olarak; Onsel olarak 6~N(p,, c>) olsun. Eger o cok kiglkse, degerler
u,’ya cok yakindir. Bu bilgi kesin 6nsel bilgidir. Tam aksine onselle ilgili
kesinlik yok ise varyansi ¢ok buyUk olacaktir ve dagihm c¢ok yayilmig
olacaktir. o’ arttikga normal dagihm giderek dizlesir ve limitte -oo ile o

arasinda uniform dagilima dénusur. Bu dagilim “belirsiz” bir dagilimdir, ¢tinki

olasilik yogunluk fonksiyonunun integrali siirli  degildir. Ornegin,

Y~N(x ,c?) olsun. Onsel olarak P(u) belirsiz bir dagilima dénusdr.

270

n

P(y/y1,y2,y3....,yn)ocexp{— 2n2 (y—Y)Z} integrali olarak
o

hesaplanir.

1.7.1.2. Diger Belirsiz (Vague) Onseller

Duzgln dagihm en ¢ok kullanilan en az bilgi veren (vague) dagihm olmasina
ragmen, en az onsel bilgi veren baska dagilimlar da énerilmistir. Ornegin
binom(6) dagiliminda basari olasilid ile ilgili ¢gikarsama yapmak i¢in 6 icgin
onsel olarak BE(6/ a, b) dagilimi kullanilsin. N tane bagimsiz Bernoulli

denemesinden sonraki basari sayisi x ile gosterilsin, 0 igin sonsal dagilm

P(0/n,x,a,b) « 0*(1- )" 6°"'(1-9)"" (Denklem 1.15)

a+b, onsel drneklemin blydklagudur. a= b= 0 alindiginda belirsiz dnsel

dagilim elde edilir. a= b= 0 oldugunda sonsal dagilim

P(8/n,x,a=0,b=0)cc §*'(1-g)"*" (Denklem 1.16)

olacaktir. Bu dagilim beta(6/x,n-x) yogunluk fonksiyonudur. Bu dagilimin

belirli olmasi igin iki parametre de pozitif olmalidir. x=0 veya x=n oldugunda
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sonsal dagihm belirsiz olur. Eger 6 ¢ok klgukse, n ¢ok kuglkse, sonsal
dagilim belirsiz olur. Bu 6rnek belirsiz bir énselin belirsiz bir sonsala neden
oldugunu gésterir. Onsel dagihm segilirken dikkatli olmak gereklidir. Cogu

calismada sadece belirli olan az da olsa bilgi veren 6nseller kullanilir.

1.7.1.3. Eslenik (Conjugate) Onsel:

Onsel dagilim ile sonsal dagilim ayni dagilim ailesinden ise bu 6nsellere
eslenik 6nsel denir. Ornegin, énsel dagilim beta olarak alinir ve olabilirlik

fonksiyonu ile birlegtirilirse, elde edilen sonsal dagilim yine beta olacaktir.

1.7.1.4. Bilgi Veren Onseller

Power Onsel: Ozellikle tip alaninda yapilan onlarca g¢alisma oldugu igin,
Ibrahim ve Chen (2000) dnceki galismalarda kullanilan verilerin olabilirlik
fonksiyonunun belirli bir guct alinarak o6nsel olarak kullaniimasini

Onermislerdir. Bu dnsel grubu regresyon modelleri igin dnerilmigtir.

1.7.1.5. Cikarsamalar Uzerinde Onselin Etkisi

Bayesci analizlerde daha oncede belirtildigi gibi ¢gikarsamalar 6nsel dagilim
ve olabilirlik fonksiyonuna baglidir. Burada Uzerinde durulmasi gereken konu
onselin ve olabilirlik fonksiyonunun etkisinin ne kadar olmasi gerektigidir. Bu

boélumde dnselin gikarsamalar Uzerindeki etkisine deginilecektir.

Homojen bir populasyonda belirli bir alelin sikhdr 6 ile kestiriimek

istendiginde, Onsel olarak sadece sikligin [0,1] araliginda oldugu bilinir.

(1]

Populasyondan “n

genin olusturdugu érneklem cekilsin. ilgilenilen alelin “x
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tane kopyasi gozlemlendiginde, 6'nin en ¢ok olabilirlik kestiricisi 6=" ve
n

orneklem varyansi M olacaktir. Uygun bir bayesc¢i model, verilen
n

aralikta uniform 6nsel dagihmi, “n” tane bagimsiz denemeden x tane

“pasar’’yl modelleyen binom 6rnekleme modelini igerir. Onsel dagilimin

merkezi %’dir. Alel sikliginin sonsal dagilimi  P(6/x,n) o« 6*(1-6)""

olacaktir. Dolayisiyla sonsal dagilim Be(x+1, n-x+1) olur ve dagilimin modu

xX+1,
n+

ML kestiricisine esittir ve sonsal dagihmin ortalamasi dir. Sonsal

ortalama, n arttikca en c¢ok olabilirlik kestiricisine yaklasir. Limitte sonsal
ortalama X ’e dogru yaklasir. Bu érneklemden elde edilen bilginin asimtotik
n

olarak onsel bilginin etkisini azalttigi gérilmektedir. Ornek olarak Be(11,11)

onsel dagilimolarak alindiginda, sonsal dagilim

P(6/x,n) o« 8" (1- )" (Denklem 1.17)

olacagindan, sonsal dagilim Be(x+11,n+11-x) ve ortalamasi X+;; ve modu
n+

x+10 olacaktir.

n+20

n — oo, ortalama ve mod ikisi birden i’e ulasir. Orneklem genigligi arttikca
n

sonsal ortalama ve mod en c¢ok olabilirlik kestiricisine yaklasacaktir, fakat
buradaki beta 6nselinin etkisi az 6nce bahsedilen uniform 6nseline gére daha
fazla belirgindir. Cunkd Beta(11,11) dagilimi daha kesin ve 0’ya 1/4’ten daha
kiguk olasiliklar atar. n=1000 ve x=200 i¢in en ¢ok olabilirlik kestiricisi 1/5
iken, sonsal ortalama ve mod yaklasik olarak 0.207 olur. Bu, olabilirlik
fonksiyonunun onsel dagihima “asimtotik baskinlik etkisi’ni kanitlar. Diger bir
ifadeyle, elde yeterince veri bulundugunda o6nsel dagiimin 6 ile ilgili

cikarsamalarda daha az etkisi olmasi beklenir.
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Eldeki veri sayisi arttikga 6'nin gergcek parametre 6, degerine daha
yakin deger almasi beklenir. Orneklem blyUkIigu arttikga sonsal dagilim 6'a

daha yakin deger alir.

1.7.2. Bayes Giiven Araligi

Bayes guven araliklari, klasik yaklagimdaki guven araliklarinin Bayesgi
yaklagimdaki karsihgidir. %95’lik bayes guven araligi sonsal olasihigin
%95’ini igerir.

Bayesci analizde, zor modeller dnsel dagihimla birlestirildiginde, cok
karmasik analizler yapilmasini gerektirir. Bayesci analizlerin uygulamasi
MZMC yontemlerinin yardimiyla olduk¢a kolaylasmaktadir (Gilks ve ark.,
1996). Bolim 1.8’de bayesgi yontemlerin uygulamasini kolaylagtiran MZMC
yontemlerinin kisaca temel prensiplerinden ve uygulamasinda dikkat edilmesi

gerekli noktalardan bahsedilecektir.

1.8. MARKOV ZiNCiRi MONTE CARLO

1.8.1. Monte Carlo

Simulasyonda Monte Carlo, c¢d6zlilemeyen integrallerle karsilasildiginda
bUyuk sayilar kanunununu kullanarak beklenen degerleri hesaplamak igin
kullanilir.

Monte Carlo simulasyonu, blyuk sayilar kuralini kullanarak beklenen

degerleri yaklasik olarak hesaplamada kullanilir (Gilks ve ark., 1996).
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Beklenen Deger:

E[g(x)]= j g(x)f, (x)dx veya E[g(x)]= > g(x)f,(x) (Denklem 1.18)

xeX xeX

Biliyuk Sayilarin Zayif Yasasi:

— 1T on
Y, ¥, Y. ,Y, oldugunu disiinelim. E‘Y, ‘<oo veY, = FZ‘”Y, olsun.
limP(Y, -EY;|>)=0, herhangi bir €>0 igin dogrudur. Burada biyiik

n—ow
sayllar kurali kullanilirsa, herhangi bir beklenen deger rasgele sayilarin

orneklem ortalamasi ile yaklagik olarak hesaplanabilir.
E[g(x)]~ 1Zg(x(”), XO~fy (Denklem 1.19)
n'3

Ornegin, x; normal dagilimdan geldigi durumda degisim aralidi icin beklenen

degeri bulmak igin,
R=x,-x1 seklinde ifade edilebileceginden,
E(R)=E(xn-x1)=E(xn)-E(x1) (Denklem 1.20)

olarak hesaplanacaktir. Fakat burada x, ve x; sirall rasgele degiskenlerinin
olasilik yogunluk fonksiyonlari ¢ok karmasik oldugundan integraller analitik
olarak hesaplanamamaktadir. Bu durumda, gozlemleri normal dagihimdan
uretilen belirli bayuklukteki drneklemlerin her birinin degisim araligi (range)
hesaplanir ve bu hesaplama érnegin 10000 6rneklem igin yapilir. Elde edilen
10000 tane degisim araligi de@erinin ortalamasi degisim arahidinin beklenen

degerine ¢ok yakin sonuglar verir.
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1.8.2. Markov Zinciri Monte Carlo

Markov Zinciri Monte Carlo (MZMC) yontemi istatistiksel modellemelerin
¢6zUimu igin ¢ok fazla olanak saglar. Uygulamada, ¢ok yakin zamana kadar,
cogu karmasik yapidaki sorunlara Ozel yontemler bulunmadigi igin
¢6zulemiyordu. MZMC ydntemleri karmasik yapidaki bu sorunlarin ¢ézimuana
saglamaktadir. MZMC, temelde Markov Zinciri kullanan Monte Carlo
integrasyonudur. Bayesci ve klasik istatistikgilerin model parametreleri ile ilgili
cilkarsama yapmak icin karmasik c¢ok boyutlu integraller almalar
gerekebilmektedir. Ornegin, bayesci istatistikcilerin model parametrelerinin
sonsal dagihiminin integralini veya klasik istatistikcilerin parametre degerleri
verildiginde gozlenenlerin dagiliminin integralini almalari gerekebilmektedir.
Daha 6nce de belirtildigi gibi Monte Carlo integrasyonu gerekli dagihmdan
orneklemler secerek orneklem ortalamalarini kullanarak beklenen degerleri
yaklasik olarak elde etmek igin kullaniir. MZMC bu o&rneklemleri ileride
detayli olarak aciklanacak istenilen 6zellikleri saglayan Markov zincirlerini
uzun sure calistirarak elde eder. Bu ozelliklere sahip zincirleri elde etmenin
cok yontemi vardir. Bunlardan bazilari Metropolis Hastings algoritmasi ve
Gibbs érneklemesidir (Gilks ve ark., 1996).

MZMC, Monte Carlo simulasyon tekniklerine benzemekle birlikte
aralarindaki temel farkhlik MZMC’de Uretilen degerlerin Monte Carlo
simulasyonunun aksine birbirinden bagimsiz olmayisidir. MZMC’de Uretilen
rasgele sayilar birbirine oldukga bagl yapi goésterirler. MZMC ile ilgili olarak
sirasiyla tarihsel gelisimi, Markov Zinciri, Marjinal dagilim, Chapman
Kolmogorov esitlikleri, Markov Zincirinin 6zelikleri, Gibbs 6rneklemesi,

Metropolis Hastings drneklemesi ile ilgili tanimlar sirasiyla verilecektir.
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1.8.2.1. Tarihsel Geligimi

MZMC’nin tarihsel gelisimi oldukga ilgingtir. 1953’te Nicholas Metropolis ve
ark. tarafindan yazilan makale bu konudaki dikkate deger ilk makalelerden
biridir. Bir kare iginde hareket eden pargaciklarda MZMC’nin uygulamasi ile
ilgili olan makale aslinda temel olarak fizikle ilgilidir ve “Journal of Chemical
Physics” isimli dergide basiimistir. Metropolis ve ark. bu makalede
parcaciklarin yerlerini belirlemekle ilgilenmis ve kapali bir alanda tim
parcaciklarin olusturdugu potansiyel sayesinde, orta boyutlu bir ¢calisma bile
cok boyutlu integrallerle calismayi gerektirmigtir. Bazi basitlestirmeler
yapildiktan sonra sistemin gucl icin sadece 200 boyuta indirgenmis
integrallerin ¢6zimuU gerekmistir. Bu ylzden Metropolis ve ark. formal
(bicimsel) bir modele goére pargaciklarin hareket kriterlerini belirlemeyi ve

olasi pozisyonlari uretme fikrini uygulamayi disinmuslerdir.

Metropolis ve ark.’nin makalesi, yazarlarin bu yontemin c¢ok cesitli
alanlarda uygulanabilecegini tahmin edememelerinden dolay! diger alanlarda
uygulamaya girisi yavas olmustur. Bu ylUzden vyazarlar yontemi
genellestirmeyi dusunmemiglerdir. Hastings (1970) algoritmayi
genellestirerek yayillmasini saglamigtir.  Surekli Durum uzaylarinda da
algoritmanin uygulanabilecegini gostermek algoritmanin istatistik dunyasina
girmesini saglamigtir. Peskun (1973) istatistik camiasina Metropolis
algoritmasini tanitmis ve bazi énemli 6zelliklerini gostermistir. Geman ve
Geman (1986), simulasyonda Gibbs dagiliminin yeni bir kullanimini
tanitmigtir. Fakat bu makale oldukga zor bir makaledir ve ¢ogu kisi bu yuzden
uzerinde calismamistir. Gelfand ve Smith (1990), Gibbs 6rneklemesi
makalesi ile ¢ok sayida kullanim alani bulmustur. Gibbs &érneklemesinin
sonsal dagilimlari tahmin etmek i¢cin Markov Zinciri olugturma asamasinda
¢ok kullanigh oldugunu goéstermiglerdir. Bu makalede yeni bir bilgi
olmamasina ragmen Gibbs 6rneklemesinin Markov Zinciri Monte Carlo teorisi
ile birlestiriimesi paha bigilemez bir katki olmustur. 1990°dan sonra gelisen

bilgisayar teknolojisi ve Kisisel bilgisayarlarin da artmasiyla MZMC c¢ok
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onemli bir konuma gelmistir. MZMC’nin istatistikteki yerini almasi 40 vyil
surmastir. Markov Zinciri Monte Carlo (MZMC) tekniklerinin kullanimi

Ozellikle son 15 yilda ¢ok artmigtir.

1.8.2.2. Markov Zinciri

Rassal bir slireg; bilinen bir durum (Durum) uzayinda, ©, rasgele niceliklerin
(quantity) ardisik setidir: ot T . Genellikle T; ardisik, cift-aralikli zaman
arahgidir. MZMC, rassal sureglerin sadece bu tipi ile ilgilenmektedir. Rassal
bir stire¢, 6'nin tim olasi degerlerini gésteren Durum uzayi © ile tanimlanir.

Durum uzayi ilgilenilen degiskene baglh olarak kesikli veya surekli olabilir.

Markov Zinciri, dizideki herhangi bir durum em’in, dizideki bir onceki
durum 6""e bagl oldugu rassal bir sirectir ve kosullu olarak &nceki

durumlara bagimlhidir. Bu matematiksel olarak asagidaki gibi yazilabilir:
PO e A1l gl gl glt-2] gl = p(gll ¢ A7l (Denklem 1.21)

A, tam durum uzayinda tanimlanabilen bir kiime olsun. Bir Markov
zinciri sadece bir 6nce bulundugu durumu hatirlayarak durum uzayinda
gezinir. Bu 6zellik, zincirin istenilen denge (limiting) dagihimindan érneklemler
uretmede c¢ok kullanighdir. CUnklU zincir, durum uzayinda en yuksek
yogunluklu alani bulacak ve bagimsiz olmayan bu dagilimdan bir 6érneklem

uretecektir. Bu degerler ilgilenilen sonsal dagihmdan 6rneklem degerleridir.

Burada temel kavramlardan biri, zincirin bir andaki durumu verildikten
sonra durumlar arasinda gecis olasiliklarini veren gecis slrecidir. Gegis
sureci, zincirin gecerli durumu verildiginde baska bir duruma gec¢me
olasihgini tanimlayan genel bir mekanizma olarak “gegis ¢ekirdegi” (transition

kernel, K), yardimi ile tanimlanabilir (Robert ve Casella 1999). Bu notasyon
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hem surekli, hem de kesikli degiskenler icin gecerlidir. K(6,A), A< ® olan
bir kimenin elemanlari 6 igin bir olasilik élgimu olsun. Yani, K(6,A) olasi

tum gecis olaylarini, olma olasiliklarina goétirstn. Durum uzayinin kesikli
oldugu durumda K, A’daki k tane element igin her elemani ilk terimden tim
diger durumlara gegis olasiliklarini goésteren k x k bir matris olur. Satirlar
zincirin gegerli durumunu, sutunlar ise sonraki periyotta gidecegi yeri gosterir.

P, matrisinde satirlar kosullu olasilik siklik fonksiyonu tanimlar, bu yizden

satir toplamlari 1 olmak zorundadir.

[ p(6,,6,)......0(6,,6,) ]

| P(6,,6,).....p(0,, 6, ) |

Matristeki her bir olasilik, p(6,6.), iyi tanimlanmis olasiliklardir;
Vi,je A igin p(6,,6,) 2 0. Durum uzayi surekli oldugunda ise, K kosullu bir

olasilik yogunluk fonksiyonudur, yani V@ € A igin iyi tanimlanmigtir.

Gegis cekirdeginin 6nemli bir 6zelligi ise segilen iki Durum arasindaki
m sayida basamaktan sonraki gecis olasiliklari matris ¢arpimi ile elde

edilebilir.

PO =x10 =y) =3 e Y PG00, ... 1,6))
6 6 O

yani, Durum x’den durum y’ye ge¢me olasihigi x'den y’e ulasilabilecek tim
yollarin olasiliklarinin ¢arpimina esit olmaktadir (Chapman Kolmogorov
esitligi) (Gilks ve ark., 1996).
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1.8.2.3. Marjinal Dagilimlar

Markov zincirlerinin burada anlatilacak temel kavramlardan sonuncusu, gecis

cekirdeginden m basamak sonraki marjinal dagilimdir. Kesikli dagihm igin m.
basamaktaki marjinal dagihm zincirin gegerli degerini, 6"l m. basamakta

I

gegis ¢ekirdeginin satirina koyarak elde edilir.

Z™(0)=[0"(8,),p™ (0 )eerrrrrreeee. p"(6,)] (Denklem 1.22)

dolayisiyla 7'(8)=z°(@)p' olarak yazilabilir. z° zincire atanmis baslangic
degeri ve p'= p basit gecis matrisidir. Buradan yazilabilecek diger bir egitlik

ise 7" =p"z°.

Ardisik olasilik degerlerinin ¢carpimi ile daha kuguk olasiliklar elde
edilmektedir. Markov zincirlerinin baglangig degerlerini nasil unuttuklan

yukaridaki esitlikte kanitlanmaktadir. Strekli durum igin marjinal dagilhm

z"™(0) = j p(6,6,)x""(6)do (Denklem 1.23)

seklinde ifade edilir.

1.8.2.4. Markov Zincirinin Ozellikleri

Markov zincirlerinin 6zellikle yakinsama ile kullanilan bir ¢cok 6zelligi vardir
(Gill, 2002). Bu ozellikler sirasiyla homojenlik, geri donme (recurrence),

indirgenememe (irreducibility), duraganlik (stationarity), dongellik (ergodicity).

a.Homojenlik (Homogeneity)
Bir markov zincirinin, m. basamaktaki gecis olasiliklari, basamak

sayisi m'e bagh degilse; zincir m. basamakta homojendir. ilk basamakta
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marjinal dagihimlar baglangi¢c degerlerinden bagimsiz olmadigindan, zincirler
homojen olamazlar. Gibbs o6rneklemesi ve  Metropolis-Hastings
algoritmalarinin bu kadar c¢ok kullaniima nedenlerinden biri tanimladigi

zincirlerin sonunda mutlaka bu 6zelligi saglamasidir.

b. Geri Donme (Recurrence)

Verilen bir duruma gére zaman iginde tekrar ayni duruma gelme
olasiligi 1 olan zincirlere geri dénuslu denir. Yani, gegerli durumu A olan bir
zincirin tekrar ayni duruma gelme olasiligi recurrent zincirler igin 1’dir.

Yineleme, zincirler igin istenen bir ozelliktir.

c. indirgenememe (Irreducibility)
Zincirin durumlari icin de bazi &6zellikler bulunmaktadir. Zincir, bir
duruma geldikten sonra ayrilamiyorsa, bu durum, yutan durum olarak, aksi

halde ise gegis durumu olarak tanimlanir.

Markov zincirinin indirgenebilir olmasi i¢in zincirdeki tim noktalar veya
noktalar kimesinden, baska bir nokta veya noktalar kimesine ulasiimasi
gereklidir. indirgenememe, herhangi iki nokta arasinda bir yol oldugunu ifade
eder, bu yuzden indirgenememe ile geri donme Ozelligi arasinda bir iligki

beklenir.

Eger bir alt uzay kapali, sinirl ve indirgenemez ise, alt uzaydaki tim

durumlar geri donusludur.

d. Duraganlik (Stationarity)

Durum uzayi A’'da, 0 icin Markov zincirinin duragan dagihmi z(6) ile
gosterilsin. Gegis cekirdeginden t zamaninda durum ¢,’den ¢.’e gecme
olasihgi p(g;,6;) ve marjinal olasilik 7'(0) olarak gdsterilsin. Bu duragan

dagilm asagidaki esitlikleri saglar:
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> 7'(6,)p(6,,6,)=x""(6,), Kesik li Durum (Denklem 1.24)

irj
0;
j 7' (6,)0(6,,6,)d6, = z"*'(6,), Stirekli Durum (Denklem 1.25)

Zincir, duragan dagilimina ulastiktan sonra dagilim iginde kalir. Eger Markov
zincirinin duragan dagilimi, Bayesci istatistiksel modelin istenen sonsal
dagihmi olacak sekilde olusturulabilirse; zincir, belirli bir alt uzayda gezinerek
orneklemler Uretilebilir. Gibbs 6rneklemesi ve Metropolis Hastings
algoritmasinda segilen c¢ekirdekler istenen duragan dagilima mutlaka

ulagirlar.

e.Dongellik (Ergodicity)

Periyot, markov zincir degerlerinden es bir dongunun tekrar edildigi
suredir. Bir markov zincirinin “periyodik olmayan (Aperiyodik) zincir” olmasi
istenir. indiregenemeyen, positive yineleme o6zelligi olan ve aperiodic bir
zincir, “dongel (ergodic)” olarak isimlendirilir. Bir zincir, ergodik basamagina
ulastiktan sonra 6rneklem degerleri modelin sonsal dagilimindan Uretilmis

olur.

Sonsal dagilimin herhangi bir fonksiyonu, ergodik durumundaki
Markov zincirinden elde edilen 6&rneklemlerden hesaplanir, c¢Unki
orneklemlerden elde edilen parametre kestirimleri parametre degerlerinin

tutarli kestirimleridir.

Ergodikligin 6énemli bir sonucu, markov zinciri degerleri tanim itibariyle
birbirine olduk¢ca bagimh olmasina ragmen, zincir degerlerinin ortalamasi

gercek parametrenin tutarh bir kestiricisini vermesidir.

Verilen bu 6zellikleri saglayan markov zinciri olugturarak monte carlo

simulasyonu yapabilmek igin en ¢ok kullanilan algoritmalar Gibbs algoritmasi
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ve Metropolis-Hastings algoritmasidir. Bolum 1.8.2.5. ve 1.8.2.6'da bu

algoritmalarin igleyisi verilecektir.

1.8.2.5. Gibbs Orneklemesi

Gibbs érneklemesi 1984 yilinda Geman ve Geman tarafindan bulunmus ve o
zamandan bu zamana en ¢ok kullanilan MZMC ydntemlerinden biridir (Gill,
2002; Gilks ve ark., 2003). Gibbs o6rnekleme yontemi, zincir dederleri
uretmede esnek ve guvenilirdir. Gibbs 6rneklemesi yapilirken ilgilenilen
degiskenler arasindaki iligki ile ilgili bilgiye gereksinim vardir, ¢clinki Gibbs
orneklemesi, kosullu olasiliklara dayanan, Markovcu bir glincelleme semasi
olan, kosullu olasiliklara bagl bir gegis ¢ekirdegidir. © kestirilecek katsayilar
vektord igin, ilgilenilen denge dagihimi z(68) olsun. Amag bu dagihma dogru
yaklasan ve dagilim etrafinda hareket ederek kosullu olasilik degerleri alan
bir Markov zinciri Uretmektir. © icin tim kosullu dagihimlar © olmak Uzere
mO)= #(0,)/6, , i= 1,2, ...,k olarak verilsin (6, ©'dan 6; katsayisinin

cikarildigi belirli bir parametrik formu gdstersin).

0 vektorundeki her katsayi icin tanimlanabilen kosullu bir ifade olmasi
ve bu katsayilarin tanimlanan dagihimdan 6rneklemler se¢cmeyi saglayacak
sekilde acik olarak gosteriimesi gereklidir. Bu gereksinim Gibbs érneklemesi
algoritmasinin iteratif 6zelligini kolaylastirir:

1. baslangic degerleri segilir: 6% = [91[01,95)], ...... Ll

2. j. baglangi¢ noktasinda j=1 icin verilen k tane dagilimdan degerler
secerek bir donguyl tamamlanir:

ol ~m(o, /16y 10U 1 ... .ol el (Denklem 1.26)
oll~me, /6,6l 1.6l 1 el
ell~m(o,16M,6!,........,60 1,61 )
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oUl ~mo, .16V 651 ... 8U 1)
oVl ~m, 16V,6U7, ........6U0 )

3. yakinsama saglanincaya kadar j artilitir.

Yakinsama saglandiktan sonra tim simulasyon degerleri hedef sonsal
dagilimdan elde edilmis olmaktadir. Sonsal dagilmin daha yi
tanimlanabilmesi i¢in sonsal dagilimdan yeterli sayida 6rneklem secilmesi
gereklidir. © vektorl etrafindaki donginin her iterasyonunda, kosullanma
dongu icin secilmis © degerlerine baghdir, aksi durumda ise 8 degerleri son
donguden alinmaktadir. j donginin son basamaginda, k. parametre igin
secilen 6rneklem dederinin tUm j-basamak degerlerine kosullu olarak
hesaplanir (Gillks ve ark., 1996).

Gibbs o6rneklemesi yeterince uzun calistiktan sonraki iterasyonlar
istenen denge dagilimindan orneklemler Uretecek ve dolayisiyla empirik
olarak tanimlanabileceklerdir. Gibbs drneklemesinin en etkileyici yonlerinden
biri ise tum kosullu dagihmlarin ilgilenilen tam bilegik dagilimdan bir érneklem

Uretebilecek yeterli bilgiyi icermesidir.

e Gibbs o&rneklemesi, zincir degerlerinin son iterasyonundaki
degerlerin kosullarina bagh oldugundan, agik¢a bir Markov zinciri
olusturmus olur.

e Gibbs 6rneklemesi denge (limiting) dagihmi olarak parametre

vektorunun dogru sonsal dagilimina sahiptir.

d

) yp~
7 PR, 6 ~1(0) (Denklem 1.27)

e Gibbs 6rneklemesi homojen bir Markov zinciridir.

e Gibbs 6rneklemesi ergodiktir.
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Gibbs algoritmasi, Metropolis Hastings algoritmasinin  6zel bir

durumudur.

1.8.2.6.

Metropolis Hastings Algoritmasi

Geman ve Geman (1984)in Gibbs o6rneklemesi, 6 parametrelerinin tim

kosullulari kolayca elde edilebilir olmadidi durumda g¢alismaz. Bu durumda

parametreler i¢in guncellestirme Metropolis Hastings algoritmasi kullanilarak
yapilir (Gilks ve ark., 1996).

Algoritma

Secilmis bir parametre igin en basit Metropolis Hastings algoritmasi
asagidaki gibi calisir (O’Neill, 2002):

1.
2.

Baslangic degerleri 6y segilir.
Olabilirlik fonksiyonu ve 6nsel dagilimin ¢arpimindan elde edilen

h(0) fonksiyonu yazilir.
Oneri dagilimindan (g(0)) uretilen 8, degerleri kullanilarak

_ h(6)g(6,/9)

Pace = m (Denklem 1.28)

kabul olasiligi hesaplanir.
Dizgin dagihmdan bir sayi Uretilerek(u) kabul olasiligi
karsilastirilir,
Pacc< U ise O eski durumunda kalir, aksi takdirde yeni Uretilen

degerler 8’nin yeni deg@erleri olarak alinir.

Gibbs 6rneklemesinden farkli olarak Metropolis-Hastings algoritmasi

her iterasyonda hareket etmeyi gerektirmez. Oneri dagiliminin simetrik
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olmasi durumunda g(6,/6 )=g(6 /6,) esit olacagindan, kabul olasilig

sadece iki noktanin sonsal dagihm degerlerine bagh olacaktir.

Goraldugu gibi g(6) dagilimi, rasgele sayi Uretmesi kolay bir dagihm
olmali ve ayni zamanda, O'ya bagl olmayan bir sabit disinda tamamen

bilinmelidir.

Burada Ug¢ durum s6z konusudur:

i. Daha yuksek bir yogunluk fonksiyonundan segim yapilmis olabilir
ve 1 olasilikla hareket edilir,

ii. DusUk yogunluk fonksiyonundan sec¢im yapilmis olabilir ve yine
uniform dagilimdan cekilen saylya goére hareket edilir

iii. DUzgun dagihimdan cekilen sayi, sonsallarin oranindan bulyuk

olabilir, ayni yerde kalinir.

Metropolis Hastings algoritmasinin bagka bir ilging 6zelligi ise ylUksek

yogunluk bdlgelerinden digstk yogunluk bolgelerine hareket etmesidir.

1.8.3. Uygulamada Dikkat Edilmesi Gerekilenler

Bu bolimde, MZMC calistinlirken dikkat edilmesi gerekli bazi noktalar
verilecektir.  Bir  zincir  olusturulmadan ve calistirimadan  6nce
cevaplandirimasi gereken tasarim sorulari vardir. Bunlar “burn-in”
periyodunun belirlenmesi, zincir degerlerinin seyreklestirilip
seyreklestiriimemesine karar verilmesi, zincirin baslangi¢ yerinin belirlenmesi
gibi sorulari igerir (Gill, 2002).

a. Zincirin Seyreklestirilmesi
Cok uzun simulasyonlar yapilirken, bilgisayar hafizasinin kisitli olmasi
bir sorun yaratabilir. Bliylk depolama dosyalari, iterasyonlar arasinda ¢ok

otokorelasyon olmasindan, yakinsamanin yavas olmasindan, ayni anda
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birden fazla c¢alisan zincir olmasindan veya problemin ¢ok boyutlu
olmasindan kaynaklanabilir. Bu durumda zinciri seyreklestirmek igin zincirdeki
her k degderden bir tanesi kaydedilerek, Markov surecinin butlinlaga
bozulmadan depolama sorunlari halledilmis olur. Seyreklestirme, kestirimin
kalitesini etkilemez, yakinsamayi veya zinciri hizlandirmaz. Sadece kisith
bilgisayar hafizasina karsi ¢6zim saglar. Giderek artan bilgisayar kapasiteleri
ile bu sorun giderek daha az 6nem kazanmaktadir. K degerinin se¢imi burn-in

periyodunun secimi ile de baglantili olarak yapilabilir.

b. “Burn-in” periyodu

Zincir c¢alistirimadan once, istenen denge dagihima yakinsama
saglanana kadar belirli bir periyodun ge¢gmesi gereklidir. Zincir ne kadar yavas
yakinsarsa, burn-in periyodunun segimine o kadar dikkat etmek gereklidir.
Zinciri en yogun alanda baslatmak bile burn-in periyodunu géz ardi etmeyi
gerektirmez; c¢unkl her kosulda zincirin baslangi¢ yerini unutmasi zaman
alacaktir. Burn-in periyodunun uzunlugunu hesaplamak icin evrensel,

sistematik ve kesin bir yontem yoktur.

Burn-in periyodunun uzunlugu yakinsama hizina bagh olarak degisir.
Paralel zincirler galistirarak, zincirlerin duragan dagilimlari ile ilgili farkhihklar

g6zlemlenebilir.

c. Baslangi¢ Noktasi

Baglangi¢c noktalari, tek bir yakinsama teshisi oldugu durum diginda
hala yeterince calisilmamis bir konudur (Raftery ve Lewis, 1992). Durum
uzayindan ¢ok sayida baslangi¢ noktasi secgerek, sonsallarin Gzerindeki
etkisini gozlemlemek dogru olabilir. Eger secilen farkli noktalar farkli
sonsallara ulasilmasini sagliyorsa, Markov zinciri yakinsamiyor olabilir, fakat

tersi dogru degildir.
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Baslangic noktalarini, beklenen modal noktaya goére sacilirsa
(overdisperse) degerlendirme agisindan faydali olacaktir. (Gelman ve
Rubinstein, 1992a, 1992b). Bazi durumlarda teorik olarak uygun baslangi¢
noktalari secmek iyi olabilir. Benzer calismalar veya onceki calismalar
Isiginda baslangi¢ noktalari segilebilir. Fakat bu durumda da ¢ok sayida

degisik baglangi¢ noktasi se¢mek iyi olacaktir.

Egder zincir indirgenemez ise bagslangi¢c degerlerinin seg¢imi duragan
dagilimi etkilemeyecektir. Hizli karigan bir zincir, ug baslangi¢c degerlerinden
bile yolunu kolayca bulabilir. Fakat yavas karisan bir zincir igin basglangi¢
deg@erleri dikkatli olarak secilirse, ¢cok uzun burn-in periyotlarina ihtiyag
olmayacaktir. Baslangi¢ de@erlerinin secimi ile ilgili ok zaman kaybetmemek
akilhica olacaktir. Gelman ve Rubin(1992a,b) ¢cok sayida zincirde ¢ok sayida

baslangi¢ noktalari kullanarak yakinsamayi dederlendirmeyi 6nermistir.

d. Oneri dagihmin kanonik formu

Hedef dagilimdan 1r(.) érneklem se¢cmek icin 6neri dagilim kullanilr.
Duragan dagihmin yakinsama hizi, éneri dagihm ile hedef dagilim arasindaki
iliskiye baghdir. Yakinsamis olsa bile bir zincir gok yavas karigabilir, yani 1r(.)
etrafinda ¢ok yavas hareket edebilir. Az simetrik ¢ok boyutlu problemlerde
m(.)’nin sekli ve orientation’i ile ilgili bilgi edinebilmek igin arastirici analizler
yapmak gerekebilir. Bdylece hizli karismay! saglayacak bir dneri dagilim,
g(./.) segilebilir. Hesaplamalarda kolaylik saglamasi bakimindan g(./.) kolayca
orneklem secilebilecek ve hesaplama vyapilabilecek bir daghim olarak
segilmelidir. g(./.)’nmin kanonik bir sekilde olmasi sasirtici derecede iyi sonuglar

Verir.
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e. Glincellestirme Sirasi

Markov zinciri ¢alistirirken parametreler, sabit sirayla veya degisik
sekillerde de guncellenebilir. Her bir iterasyonda tim parametreler
guncelenebilecegi gibi bazi parametreler tim iterasyonlarda

guncelleniyorken, bazilari belirli iterasyon sayisinda bir gincellenebilir.

f. Zincir sayisi

Sadece tek bir markov zinciri caligtinlabilecegi gibi, birden fazla
zincirde ayni anda calistinlabilir. Cok sayida kisa zincirler calistirmak,
uygulamada iyi sonuglar vermez. Bir tane ¢ok uzun zincir ¢alistirmak, yeni

modlara ulasmayi saglayabilir. Bu konuda hala tartigmalar devam etmektedir.

g. Durdurma Zamanini belirleme

Zincirin ne zaman durdurulacagina karar vermek énemli bir sorundur.
Amag zincirin, istenen tahmincinin yeterince kesin bir degerini elde edecek
kadar calismasidir. Zincirin calistiriima suresini belirlemek icin ¢ok sayida
paralel zincir farkli baslangic degerleri ile c¢alistinlarak tahminciler

karsilastirilabilir. Eger farkhliklar varsa zincirin galisma suresi uzatiimalidir.

h. Cikarsama Ve Yakinsamayi izleme

Markov zinciri simulasyonunda karsilasilan sorunlar:

Markov zinciri simulasyonlari uygulamasi kolay ve guclu bir hesaplama

aracidir, fakat bazi ciddi hatalarin yapilmamasina 6zen goéstermek gereklidir.

1) Uygun olmayan modelleme: kurulan model eldeki veri setine uygun
olmayabilir veya gergekgi olmayabilir.

2) Hesaplama veya programlama hatalari: simulasyonun duragan
dagihmi istenen hedef daglimla ayni olmayabilir veya yazilan

algoritma herhangi bir proper daglima uymayabilir.
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3) Yavas yakinsama: baslangi¢c degerlerine bagli yogun bir alanda

zincir uzun sure kalabilir.

ik iki hata istatistiksel modele bagli olarak ortaya cikabilir. Markov
zincirinin karmasikligi hata yapma riskini artirir. Bu durumda metropolis
algoritmasi veya gibbs drneklemesi gibi hesaplama yontemleri kullanilabilir.

Yavas yakinsama ise deterministik algoritmadan kaynaklanir.



50

2. GEREG ve YONTEM

Bu calismada vaka-kontrol arastirmalarinda hastalik-gen iligkisi klasik ve
bayesci yontemler kullanilarak incelenecektir. Kullanilan veri, Dr. Tevfik
Dorak (Newcastle Universitesi, ingiltere) tarafindan saglanmistir ve sonuglari
yayinlanmistir (Dorak ve ark., 1999a, 1999b, 2002). Calismada, hasta
grubunu 115 (117 gergekte) cocukluk cagi akut lenfoblastik 16semi (ALL)
hastasi, kontrol grubunu ise 412 (414 gercekte) yenidogan olusturmaktadir.
Calismaya toplam 267 kadin ve 265 erkek alinmistir. Hasta olmayan kadin
sayisi 214, erkek sayisi ise 200 iken, hasta kadin sayisi 53, erkek sayisi ise
64'tar.

Tablo 2.1 Cinsiyete Gore Hastalik Durumu

Kadin Erkek Toplam
D=1 53 64 117
D=0 214 200 414
Toplam 267 264 531

incelenen genler kromozom 6p.21.3 ile 6p24.1 bolgesinde olup fiziksel olarak
birbirine nispeten yakindir. Cocukluk cagr ALL ile iki alelli Ita, bw genleri
arasindaki iliski 6nce iliski analizlerinde kullanilan testler, daha sonra ise
bayesc¢i modellerle incelenecektir. Lta ve bw lokuslari genotip sikliklari

cinsiyete gore Tablo 2.2, 2.3, 2.4 ve 2.5'te verilmigtir.




Tablo 2.2 Kiz Ita Genotip Dagilimi
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AA AB BB Toplam
D=1 5 21 27 53
D=0 32 97 85 214
Toplam 37 118 112 267
Tablo 2.3 Erkek Ita Genotip Dagilimi

AA AB BB Toplam
D=1 6 35 23 64
D=0 33 85 82 200
Toplam 39 120 105 264
Tablo 2.4 Kiz bw Genotip Dagilimi

AA AB BB Toplam
D=1 3 26 24 53
D=0 20 104 90 214
Toplam 23 130 114 267
Tablo 2.5 Erkek bw Genotip Dagilimi

AA AB BB Toplam
D=1 9 33 22 64
D=0 20 91 89 200
Toplam 29 124 111 264

iliski analizi testlerini yapabilmek icin éncelikle HW dengesinin test

edilmesi 6nemlidir. HW dengesi Popgene (Ver. 1.32) ve Arlequin programlari




52

kullanilarak test edilebilir, fakat burada veri girisinin kolayhdindan dolayi

Popgene programi tercih edilmigtir.

HW dengesi test edildikten sonra oOncelikle iliski analizi testleri
kullanilarak genler ile hastalik arasinda iligki olup olmadigi test edilecektir.
Daha sonra SPSS 13.0 paket programi ile lojistik regresyon analizi
yapilacaktir. Bayesc¢i modellerin uygulamasinda WinBugs programi
kullanilacaktir. WinBUGS programi, karmagsik modellerin bayesgi istatistiksel
analizini yapan BUGS programinin Windows versiyonudur. Cambridge
Universitesi Halk Sagh§r Enstitisii Biyoistatistik bdlimi tarafindan
gelistirilmigtir. WinBugs programinda modellerin bayesci istatistiksel analizi
MZMC kullanilarak yapilmaktadir. MZMC algoritmalarini programlama dili ile
yazmak uzun ve zahmetli bir is oldugu icin analizlerin WinBugs'ta yapilmasi
tercih edilmigtir. WinBugs programinda oOncelikle model kurulum asamasi

aciklanacak, sonra modelin nasil ¢calistirilacagi anlatilacaktir.

2.1. SPSS 13.0 programinda Lojistik Regresyon:

SPSS paket programinda lojistik regresyon analizi her genotip icin ayri ayri

yapilacaktir.

2.2. WinBUGS programinda HW test etme:

Alel sikhdi ve akrabal yetistirme (inbreeding) katsayisini hesaplamak igin

WinBugs’ta yazilmis agagidaki model kullanilacaktir.
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Ita lokusu HW modeli:

Tablo 2.6 HW dengesi testi WinBUGS modeli

model {
y[1:3] ~dmulti(theta[],n)

theta[1] <- p*p+p*(1-p)*f
theta[2] <- 2*p*(1-p)*(1-f)
theta[3] <- (1-p)*(1-p)+p*(1-p)*f

p ~ dunif(lower.p,0.5)
f ~ dunif(lower.p,1)

lower.p <- max(0,-f/(1-f))
lower.f <- -p/(1-p)
D <- theta[1]-p*p

ist(y=c(65,182,167),n=414)
list(p=0.25,f=0)
list(p=0.1,f=-0.1)

(

list(p=0.5,f=0.1)

Tablo 2.5’teki WinBUGS programinda genotip sikliklari theta ile
gOsterilmigtir. Theta[1]=P(AA), Theta[2]=P(AB) ve Theta[3]=P(BB). Genotip
sikliklari, allel sikhklar (p=P(A)) cinsinden yazilmistir. Bayes¢i modellerde,
olabilirlik ve dnsel dagihm kullanilarak sonsal dagilima ulasildidi igin olabilirlik
fonksiyonu ve 6nsel dagihimlar yazilmasi 6nemlidir. Genotip sikliklarinin
multinomiyal dagildigi ifade edilir ve sonra p ve f bilinmeyen parametreleri ile
ilgili 6nsel atanir. p ve f arasindaki iliski modele de eklenir. Boylelikle
olabilirlik fonksiyonu ve 6nsel dagilim belirlenmistir. Daha sonra veriler “list”
komutu ile modele eklenir. MZMC calistirilirken diger dnemli noktalardan biri
de daha o6nce bolim 1.8.2.4’te belirtildigi gibi baslangic noktalarinin

secimidir. Baslangig noktalar “list” komutu ile modele eklenir.
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CunkU burada kestirilmek istenen parametre f ve p’dir. f, 0’dan farkh
oldugunda HW dengesi olmadigi sonucuna varilir.

Modelin yazimi tamamlandiktan sonra calistiriimasi gereklidir. Modeli
calistirabilmek icin “Model” menusinin altindan “Specification...” segcilir ve
“‘model” secilerek, acilan pencereden “check model” tusuna basilir. Daha
sonra verinin bulundugu ‘“list” secilerek “load data” tusuna basilarak veri
yuklenir. Daha sonra compile tugsuna basilarak model derlenir. Daha sonra
model mendsunun altindan “update” penceresi acilir. Buradan da Markov

zincirinin uzunlugu istendigi gibi belirlenerek model ¢alistirilir.

Sonuglar icinse, “Inference” menisiinden “samples” penceresinde

istenen parametre kestirimleri ile ilgili grafikler ve kestirimler elde edilir.

2.3. WinBUGS programinda Bayesci Lojistik Regresyon:

Lojistik regresyon parametre kestirimleri ile ilgili dnceden elde edilmis bilgiler
Isiginda onsel dagilim belirlenebiliyorsa, bayesgi lojistik regresyon modeli
kullanilabilir. Bayesci lojistik regresyon modeli WinBUGS programinda
asagidaki gibi yazilmigtir.



Lta lokusu i¢in bayesc¢i lojistik modeli:

Tablo 2.7 Bayesgci lojistik regresyon WinBUGS programi

model
{ for (i in 1:n000) {g1[i]<-0 g2[i]<-0 e[i]<-0 ds][i]<-0}
for (i in n000+1:n000+n001) {g1[i]<-1 g2[i]<-0 e]i]<-0 ds[i]<-0}
for (i in n000+n001+1:n000+n001+n002) {g1[il<-0 g2[i]<-1 e[i]<-0 dsJi]<-0}
for (i in n000+n001+n002+1:n000+n001+n002+n100) {g1[i]<-0 g2[i]<-0 e[i]<-0 ds[i]<-1}
for (i in n000+n001+n002+n100+1:n000+n001+n002+n100+n101) {g1[il<-1 g2[i]<-0 e[i]<-
0 dsf[i]<-1}
for (i in n000+n001+n002+n100+n101+1:n000+n001+n002+n100+n101+n102) {g1[i]<-0
g2[i]<-1 eli]<-0 ds[i]<-1}
for (i in
n000+n001+n002+n100+n101+n102+1:n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010)
{g1[i]<-0 g2[i]<-0 e[i]<-1 ds[i]<-0}
for (i in
n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010+1:n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010
+n011) {g1[i]<-1 g2[i]<-0 e[il<-1 ds][i]<-0}
for (iin
n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010+n011+1:n000+n001+n002+n100+n101+n102
+n010+n011+n012) {g1[i]<-0 g2[i]<-1 eli]<-1 ds[i]<-0}
for (i in
n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010+n011+n012+1:n000+n001+n002+n100+n101
+n102+n010+n011+n012+n110) {g1[i]<-0 g2[i]<-0 e[i]<-1 ds[i]<-1}
for (i in
n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010+n011+n012+n110+1:n000+n001+n002+n100
+n101+n102+n010+n011+n012+n110+n111) {g1[i]<-1 g2[i]<-0 e[i]<-1 ds][i]<-1}
for (i in
n000+n001+n002+n100+n101+n102+n010+n011+n012+n110+n111+1:n000+n001+n002
+n100+n101+n102+n010+n011+n012+n110+n111+n112) {g1[i]<-0 g2[il<-1 e]i]<-1 ds[i]<-
1}
for (iin 1:n){
logit(p[i]) <- alpha+bw1*g1[i]+
bw2*g2[i]+b.sex*e[i]+b.etk1*e[i]*g1[i]+b.etk2*e[i]*g2]i];
ds[i] ~ dbern(plil);
} alpha ~dnorm(0.0,1.0E-4);
bw1 ~ dnorm(0.0,1.0E-4);
bw2 ~ dnorm(0.0,1.0E-4);
b.sex ~ dnorm(0.0,1.0E-4);
b.etk1 ~ dnorm(0.0,1.0E-4);
b.etk2 ~ dnorm(0.0,1.0E-4)

}# Data
list(n000=18,n001=117,n002=100,n100=7,n101=23,n102=35,n010=48,n011=121,n012=9
6,n110=5,n111=30,n112=27,n=627)

# Inits

list(alpha=0, bw1=1, bw2=1,b.etk1=1,b.etk2=0,b.sex=1)
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Yukaridaki modelde veri girisi capraz tablo dizenine uygun olarak

yapiimis, fakat daha sonra veri lojistik regresyonda kullanabilmek igin
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modelin ilk kisminda kisi bazinda dizenlenmigtir. Logit fonksiyonu yazilarak,
hastalilk durumu icin olabilirlik fonksiyonu yazilmigtir. Lojistik regresyon
parametreleri icin elde bulunan bilgiler i1s1ginda 6nsel dagihmlar belirlenmistir.
G1 ve G2 degiskenleri bir genotip igin olusturulmus “design” degiskenleridir.
G1=0 ve g2=0, AA; G1=1 ve g2=0, AB ve G1=0 ve g2=1, BB genotiplerini

gOsterir.

Bayesci modelleri kullanarak daha 6nce bu tip calismalardan elde
edilmig veriler kullanilabilmektedir. MZMC yontemleri olabilirlik fonksiyonu ve
Onsel dagilimi  birlestirerek sonsal dagiimin  elde edilmesinde

kullaniimaktadir.
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3. BULGULAR

iliski analizi yapabilmek icin éncelikle HW dengesinin test edilmesi gereklidir
(Salanti ve ark., 2005). Bu amagla 6nceki bdlimde bahsedilen analizler
yapilarak sonuglar verilmigtir.

PopGene Sonuglari:

Oncelikle iki lokus icin de Popgene 1.32 kullanilarak HW dengesi test

edilmistir.

Tablo 3.1 Kontrol Grubu : Lokus Ita

Genotipler (O) (E) (O-E)?E  2*O*Ln(O/E)
(A A) 65 58.6651 0.6841  13.3306
(B, A) 182  194.6699 0.8246 -24.4967
(B, B) 167  160.6651 0.2498  12.9165

0O:Gozlenen Deger, E: Beklenen Deger

HW Dengesi ki-kare testi:

P-degeri: 0.185
HW Dengesi olabilirlik oran testi:
P-degeri: 0.186

Lta lokusu i¢cin HW dengesi ki-kare ve olabilirlik oran testleri ile test
edilmigtir. P>0,05 oldugu icin, her iki lokusta da HW dengesinden sapma
olmadidi sonucuna varilmistir (Tablo 3.1). Ayni testler bw lokusuna da

uygulanmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 3.2 Kontrol Grubu: Locus bw

Genotipler (O) (E) (O-EE 2*O*Ln(OJE)
(A, A) 40 455562 06777 -10.4054
(B, A) 195 183.8875 0.6715 22.8833
(B, B) 179 1845562  0.1673 -10.9435

O: Gozlenen Deger, E: Beklenen Deger

HW Dengesi ki-kare testi:

P-degeri: 0.218
HW Dengesi olabilirlik oran testi:
P-degeri: 0.215

bw lokusu HW dengesi test sonuglari yukarida verilmigtir. P-de@erleri
0,05'ten buyuk oldugu icin HW dengesinden sapma olmadidi sonucuna
variimigtir (Tablo 3.2).

PopGene programindan elde edilen alel sikliklari tablo 3.3te

verilmistir.

Tablo 3.3. Kontrol grubu alel sikliklari

Kontrol Grubu Alel Sikliklari:
Alel \ Lokus Ita bw
Alel A 0.3768 0.3321
Alel B 0.6232 0.6679

WinBUGS Programi:

Bir 6nceki bolimde Tablo 2.6’da verilen WinBUGS modeli kullanilarak,
Ita lokusu i¢in HW dengesi p ve f parametreleri igin dnsel dagilim atanarak
test edilmistir. Sonuglar, modelde verilen baslangic degerleri agisindan

karsilastirma yapmak amaciyla sirasiyla tablo 3.4, 3.5 ve 3.6'te verilmigtir.



59

Tablo 3.4 Ita lokusu HW testi WinBUGS c¢iktisi (baslangic degerleri 1.
liste, guincelleme sayisi 100000, 500 burn-in)

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% Start sample
f 0.07393 0.04192 1.513E-4 | 0.006042 | 0.07064 0.1642 501 99500
p 0.3774 0.01746 5.159E-5 | 0.3437 0.3773 0.412 501 99500
theta[1] 0.1601 0.01696 5.354E-5 | 0.1293 0.1593 0.1952 501 99500
theta[2] 0.4346 0.02102 7.475E-5 | 0.3904 0.4359 0.471 501 99500
theta[3] 0.4053 0.0233 7.246E-5 | 0.3604 0.405 0.4512 501 99500

Tablo 3.4'de goéruldugu gibi akrabali yetistirme (inbreeding) katsayisi
fin ortalamasi 0,07393 ve %95 bayes guven araligi (0,006042; 0,1642)
olarak hesaplanmigtir. fin gliven arahdi 0’1 icermedigi icin HW dengesinden
sapma oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica Tablo 3.4’te A alelinin sikhgi
p=0,3774 ve genotip sikliklann 0,1601; 0,4346 ve 0,4053 olarak

hesaplanmistir.

Bagslangi¢ deg@erleri, ikinci liste olarak alindiginda 100000 glncelleme

sayisi i¢in (500 burn in alinarak) Tablo 3.5."de sonuglar verilmigtir.

Tablo 3.5 Ita lokusu HW testi WinBUGS c¢iktisi (baglangi¢ degerleri 2. liste,
glncelleme sayisi 100000, 500 burn-in )

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% start sample
f 0.07414 0.04188 1.411E-4 | 0.006217 | 0.0709 0.1639 501 99500
p 0.3774 0.01735 5.24E-5 0.3437 0.3773 0.4117 501 99500
theta[1] 0.1601 0.01692 5431E-5 | 0.1293 0.1594 0.1955 501 99500
theta[2] 0.4345 0.02096 6.905E-5 | 0.3904 0.4358 0.4707 501 99500
theta[3] 0.4054 0.02313 7.019E-5 | 0.3608 0.4051 0.4515 501 99500

Uclincii baslangi¢ degerleri icin giincelleme sayisi 100000 ve burn-in

500 alinarak elde edilmis sonuglar Tablo 3.6.’da verilmistir.
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Tablo 3.6 Ita lokusu HW testi WinBUGS ciktisi (baslangi¢ degerleri 3. list,
glncelleme sayisi 100000, 500 burn-in)

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% start sample
f 0.0741 0.04197 1.524E-4 | 0.006269 | 0.07072 0.164 501 99500
p 0.3774 0.01753 5.433E-5 | 0.3436 0.3772 0.412 501 99500
theta[1] 0.1601 0.01703 5.53E-5 0.1291 0.1594 0.1954 501 99500
theta[2] 0.4345 0.02104 7.628E-5 | 0.3903 0.4359 0.4708 501 99500
theta[3] 0.4054 0.02336 7.586E-5 | 0.3602 0.4051 0.4519 501 99500

Ita lokusu igin yapilan tim WinBUGS modellerinin sonuglarina goére
alel sikhklari hesaplamalarinda degislik olmamistir. Sadece standart
hatalarda farkli sonuclar elde edilmigtir. Yani, olusturulan MZMC denge
dagihmina ulasmistir ve baslangi¢c de@erlerinden etkilenmez. Hesaplanan
akrabali yetistirme katsayilari, f degerleri ¢cok az farkhlik gdstermektedir.
Ancak, %95 bayes guven araligi 0’1 igermedigi icin HW dengesinden sapma

oldugu sonucuna variimigtir.

bw lokusu icin 100000 update ve 500 burn-in icin WinBUGS sonuclari
asagidaki Tablo 3.7’de verilmistir. Baslangic degerleri olarak ilk liste

alinmigtir.

Tablo 3.7. bw lokusu HW testi WinBUGS c¢iktisi ( baslangi¢ degerleri 1.
liste, glincelleme sayisi 100000, 500 burn-in)

node mean sd MC error | 2.5% Median 97.5% start sample
f 0.02334 0.02041 9.404E-5 | 7.201E-4 | 0.0178 0.0759 501 99500
p 0.3353 0.01661 5.236E-5 | 0.3031 0.3351 0.3681 501 99500
theta[1] 0.1179 0.01228 4.14E-5 0.09554 0.1173 0.1437 501 99500
theta[2] 0.4348 0.01386 5.392E-5 | 0.4047 0.4358 0.4591 501 99500
theta[3] 0.4474 0.02229 7.227E-5 | 0.4041 0.4473 0.4913 501 99500
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WinBUGS program sonuglarina gére bw lokusu igin f 0,02334 ve bayes
guven araligi (0,00072; 0,0759) olarak hesaplanmistir. Bayes guven araligi

0’1 icermedigi icin HW dengesinden sapma oldugu sonucuna varimigtir.

Her iki lokus icin de sadece kontrol gruplarinin HW dengesinde olup

olmadigi kontrol edilmigtir.

HW dengesi test edildikten sonra, Bélum 1.6’da anlatilan iligski analizi

testleri sirasiyla uygulanmistir.

Tablo 3.8. iliski Analizi Test Sonuclari (Ita lokusu)

Genotipik Alelik

Uyum lyiligi Armitage Alel Genotip

p-degeri 0,2268 0,1565 0,2231 0,2268

Tum test sonuglarindan elde edilen p-degerleri tablo 3.8'de verilmigtir.
Yapilan alelik ve genotipik testlein tuminde p>0,05 oldugu i¢in hastalik ile Ita

lokusu arasinda iligki olmadigi1 sonucuna variimigtir.

Tablo 3.9. iliski Analizi Test Sonuclari (bw lokusu)

Genotipik Alelik

Uyum lyiligi Armitage Alel Genotip

p-degeri 0,7502 0,5173 0,5189 0,7502

Tablo 3.9’da bw lokusu icgin iligki testlerinin sonucunda elde edilen p-
degerleri verilmistir. Yapilan alelik ve genotipik testlein tumunde p>0,05
oldugundan hastalik ile bw lokusu geni arasinda iliski bulunmadigi sonucuna

ulasilimigtir.
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Lojistik regresyon analizi SPSS 13.0 programi kullanilarak yapilmistir. Ita

lokusu igin elde edilen sonuglar Tablo 3.10’da verilmistir.

Tablo 3.10 SPSS Lojistik Regresyon Sonuglari (Ita lokusu, cinsiyet)

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
S;ep Ita1 2,484 2 ,289
1 Ita1(1) ,709 ,529 1,797 1 ,180 2,033
Ita1(2) ,326 ,538 ,368 1 ,544 1,386
sex(1) ,152 ,654 ,054 1 ,817 1,164
Ital * sex 2,934 2 ,231
Ita1(1) by sex(1) -,276 ,730 143 1 ,705 ,759
Ita1(2) by sex(1) ,491 ,726 ,459 1 ,498 1,634
Constant -1,856 ,481 14,901 1 ,000 ,156

a. Variable(s) entered on step 1: lta1, sex, ltal * sex .

Ita lokusundeki genotipler kategorik olarak alinmig ve son genotip risksiz

olarak ele alinarak Tablo 3.10'daki sonuglar elde edilmistir. Genotipler,

cinsiyet etkisi ve etkilesim terimlerinin katsayilarina ait p degerlerinin tima

0,05’ten buylk oldugu igin, katsayilarin hi¢biri anlamli bulunamamistir.




Tablo 3.11 SPSS Lojistik Regresyon Sonuglari (bw lokusu, categorik, first)

Variables in the Equation
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B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step  sex(1) 1,099 ,738 2,217 1 137 3,000
1 bw1 ,759 2 ,684
bw1(1) 511 657 ,605 1 437 1,667
bw1(2) 575 ,660 ,759 1 ,384 1,778
bw1 * sex 2,459 2 ,292
bw1(1) by sex(1) -727 ,796 ,833 1 ,361 ,484
bw1(2) by sex(1) -1,174 ,809 2,109 1 ,146 ,309
Constant -1,897 619 9,389 1 ,002 ,150
a. Variable(s) entered on step 1: sex, bw1, bw1 * sex ..
Tablo 3.11'de genotip, cinsiyet ve etkilesim terimlerine ait p-
degerlerinin timd 0,05'ten buylk oldugu igin katsayilarin higbiri anlamh

olarak bulunamamistir.

Bayescgi Lojistik Regresyon:

WinBUGS programinda Tablo 2.6’da verilen program kullanilarak Tablo

3.12'deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.12 Bayesgci lojistik regresyon sonuglari (Ita lokusu, a=0)

node mean Sd MC error | 2.5% median 97.5% start sample
alpha -1.928 0.5389 0.0381 -3.153 -1.874 -1.018 1 10000
b.etk1 0.4891 0.788 0.0544 -1.186 0.5264 1.943 1 10000
b.etk2 -0.2827 0.7905 0.05438 -1.913 -0.2444 1.183 1 10000
b.sex 0.1566 0.7229 0.0519 -1.177 0.1062 1.637 1 10000
Ita1 0.3821 0.5875 0.03981 -0.6502 0.3384 1.679 1 10000
Ita2 0.7677 0.5775 0.03972 -0.2205 0.7222 2.086 1 10000

Tablo 3.12'deki analizde eski veri seti kullaniimamig fakat eldeki bilgiler veya

inanglar dogrultusunda katsayilar igin 6nsel dagilim olarak normal dagilim

alinmigtir. Tablo 3.12'de sadece katsayilarin dnsel dagihmi normal dagihm

olarak alindiginda genotipler, cinsiyet ve etkilesim terimlerinin ortalamalari,

ortanca degerleri , standart hatalari, Markov zinciri hatalari ve %95 bayes
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glven araliklari verilmistir. %95 bayes guven araliklarinin hepsi 0’
icerdiginden katsayilarin higbiri anlamli olarak bulunamamistir.
Ayni veri seti, power Onsel olusturmada eski veri seti olarak

kullanildiginda tablo 3.13’teki sonuclar elde edilmistir.

Tablo 3.13. Bayesci lojistik regresyon sonuglari (Ita lokusu, a=1, ayni veri
seti)

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% Start sample
alpha -1.935 0.3385 0.02208 -2.616 -1.911 -1.342 1 10000
b.etk1 0.4377 0.514 0.0321 -0.6071 0.4497 1.43 1 10000
b.etk2 -0.3336 0.5153 0.03242 -1.362 -0.3163 0.6477 1 10000
b.sex 0.2104 0.466 0.03054 -0.6823 0.2002 1.152 1 10000
Ita1 0.395 0.3756 0.02325 -0.2899 0.381 1.146 1 10000
Ita2 0.7799 0.3717 0.02334 0.09543 0.7643 1.528 1 10000

Tablo 3.13’te ayni veri seti 6nsel olarak kullanildiginda katsayilara iligkin
kestirimler verilmigtir. Lta2 katsayisi haric %95 bayes guven araliklari O’

icerdiginden katsayilarin tima anlamli bulunamamistir.

Elde bulunan veri setindeki degerlerin yarisi alinarak olusturulan veri
seti kullanilarak yapilan analiz sonuglarina goére ise tablo 3.14’'teki sonuglar
elde edilmigtir.

Tablo 3.14. Bayesci lojistik regresyon sonuglari (Ita lokusu, a=1, veri seti 2)

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% start Sample
alpha -2.01 0.3961 0.02564 -2.834 -1.989 -1.302 1 10000
b.etk1 0.325 0.5806 0.03417 -0.8021 0.3287 1.464 1 10000
b.etk2 -0.4683 0.5759 0.03436 -1.633 -0.4577 0.6207 1 10000
b.sex 0.282 0.5229 0.03266 -0.7232 0.2816 1.316 1 10000
Ita1 0.4722 0.434 0.02673 -0.3398 0.4562 1.344 1 10000
Ita2 0.8748 0.4292 0.0267 0.1092 0.8523 1.779 1 10000

Tablo 3.14’te veri setinin yarisi alinarak elde edilne sonuglar verilmistir. Lta2
katsayisi (AA genotipine ait) hari¢ katsayilarin hepsine ait %95 bayes guven

araliklar1 0’1 icerdiginden anlamli bulunamamislardir.
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Tablo 3.15. Bayesgci lojistik regresyon sonuglari (bw lokusu, a=0)

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% start sample
b.etk1 -0.835 0.8219 0.0228 -2.532 -0.8172 0.726 1 100000
b.etk2 -1.288 0.8356 0.0228 -3.002 -1.27 0.3051 1 100000
b.sex 1.211 0.7666 0.02204 -0.2374 1.189 2.816 1 100000
bw1 0.6389 0.6886 0.02014 -0.6083 0.5994 2.127 1 100000
bw2 0.7021 0.6926 0.02002 -0.5523 0.6633 2.195 1 100000

Bw lokusunda genotipler, cinsiyet ve etkilesim terimlerine ait tim %95 bayes

guven araliklari 0’1 igerdiginden katsayilarin hi¢biri anlamli bulunamamistir.

Tablo 3.16. Bayesci lojistik regresyon sonuglari (bw lokusu, a=1, ayni veri

seti)

node mean sd MC error 2.5% median 97.5% start Sample
b.etk1 -0.8293 0.5435 0.02932 -1.936 -0.8117 0.2162 1 10000
b.etk2 -1.284 0.5513 0.0293 -2.417 -1.273 -0.2183 1 10000
b.sex 1.202 0.5034 0.02813 0.2413 1.186 2.239 1 10000
bw1 0.6036 0.4735 0.03545 -0.2571 0.5807 1.62 1 10000
bw2 0.6715 0.4635 0.02572 -0.1826 0.656 1.656 1 10000

Ayni veri seti power 6nsel olustururken eski veri seti olarak kullanildiginda
cinsiyet ve 2. etkilesim terimi icin katsayilarin %95 bayes guven araliklar 0’1
icermediginden katsayilar istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Hastalik ile
cinsiyet arasinda ve cinsiyet ile BB genotipinin etkilesimi arasindaki iliski

istatistiksel olarak anlamlidir (Tablo 3.16).

Tablo 3.17. Bayesgi lojistik regresyon sonuglari (bw lokusu, a=1, veri seti 2)

node mean sd MC error | 2.5% median 97.5% start sample
b.etk1 -0,975 0,4461 0,02734 -1,892 -0,9517 -0,1576 1 10000
b.etk2 1.619 0.7315 0.04478 0.1544 1.635 3.0 1 10000
b.sex 1.163 0.711 0.0431 -0.2295 1.171 2.52 1 10000
bw1 -1.383 0.6581 0.04196 -2.634 -1.395 -0.08129 1 10000
bw2 -0.6702 0.5039 0.02932 -1.629 -0.6833 0.3473 1 10000

Ayni veri seti 2'ye bolunerek elde edilne veri seti power 6nsel olustururken
eski veri seti olarak kullanildiginda cinsiyet ve 1. etkilesim terimi igin
katsayilarin %95 bayes guven araliklari 0’1 icermediginden katsayilar

istatistiksel olarak anlamli bulunmusgtur. Hastalik ile cinsiyet arasinda ve
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cinsiyet ile AB genotipinin etkilesimi arasindaki iligki istatistiksel olarak
anlamlidir (Tablo 3.17).

Tablo 3.18 Analiz Secimi

Onsel HW Analiz
- - Lojistik
+ - Bayesci Lojistik
- + Geriye Gonuk
+ + Cheng ve Chen modeli
Tablo 3.19 Ita Lokusu Model Katsayilari Karsilastirmasi
Lojistik Bayesci Bayesci Geriye Donuk
Lojistik Lojistik
(power )
Ita1 0,709(0,529) | 0,767(0,577) | 0,875(0,429) | 0,647(0,530)
Ita2 0,326(0,538) | 0,383(0,587) | 0,472(0,434) | 0,159(0,559)
sex 0,152(0,654) | 0,156(0,723) | 0,282(0,523) | 0,151(0,659)
etk1 -0,276(0,730) | -0,283(0,788) | -0,468(0,576) | -0,275(0,735)
etk2 0,491(0,726) | 0,489(0,790) | 0,325(0,581) | 0,491(0,729)

Tablo 3.20 bw lokusu Model Katsayilari Kargiastirmasi

Lojistik Bayesci Bayesci Lojistik | Geriye Donlk
Lojistik (power )
bw1 0,511(0,657) | 0,702(0,693) | 0,672(0,463) | 0,703(0,651)
bw2 0,575(0,660) | 0,639(0,688) | 0,604(0,473) | 0,676(0,729)
sex 1,093(0,738) | 1,211(0,766) | 1,202(0,503) | 1,098(0,656)
etk1 -0,727 -0,835 -0,829 -0,7266
(0,790) (0,822) (0,543) (0,789)
etk2 -1,174 -1,288 -1,284 -1,1744
(0,809) (0,835) (0,551) (0,800)
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Lta ve bw lokuslarinin her ikisinde de karsilastirmali model tablolari
3.19 ve 3.20’de goéruldigu gibi en duslk standart hatalar bayesgi lojistik
regresyonda elde edilmistir. Bayesgi lojistik regresyondan sonra ise en dusuk

standart hatalari geriy doniuk model vermektedir.
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4. TARTISMA

insan genom diziliminin hemen hemen tamamlanmasiyla birlikte her gegen
gln sayisi artan genetik iligki ve baglanti galismasi yapilmaktadir. Tek gen
hastaliklari igin baglanti ¢calismasi ve tamamlayici olarak iligki ¢alismasi
yapilarak hastaliga neden olan gen bulunabilmekte, fakat kompleks
hastaliklar s6z konusu oldugunda iligki calismalari ile hastalida neden olan
genler bulunmaya neden olan genler arastiriimaktadir. Hastalik-gen iligkisini
incelemek igin geligtiriimis testler bulunmaktadir. Fakat bu amagcla kullanilan
testler arasinda, her durumda kullaniimasi uygun tek bir test
bulunmamaktadir. Cesitli durumlarda testlerin birbirlerine goére Ustunlikleri
bulunmaktadir. Ulkemizde hastaliklar ile genler arasinda iligki bulmak
amaclyla yapilan c¢alismalarda, vaka-kontrol verilerinin elde edilmesi daha
kolay oldugundan genellikle vaka-kontrol verileri kullaniimaktadir. Vaka-
kontrol verileri igin iligki analizlerinin yapilabilmesi igin populasyon genetiginin
en onemli kurallarindan biri olan Hardy Weinberg dengesinin test edilmesi
gereklidir. Bu denge saglanmadigi durumlarda allelik testler gecgersiz olmakta
ve genotipik testlerin kullaniimasi gerekmektedir. Genotipik testler Hardy
Weinberg dengesi varsayimi ihlaline kargi saglamdir. Hardy Weinberg
dengesi saglandigi durumlarda allelik ve genotipik testler asimptotik olarak
esit olmaktadir. Genotipik testler allellerin baskinhk etkisi s6z konusu
oldugunda hem toplamsal hem de baskinlik etkilerini test etmek icin kullanilir.
Bu yuzden vaka-kontrol g¢alismalarinda test yapmak igin genotipik testlerin

kullaniimasi daha uygun olmaktadir (Sasieni, 1997).

Vaka-kontrol verilerinin toplanmasi kolay olsa da vaka-kontrol
calismalarinda karsilagilan bazi sorunlar vardir. Bu sorunlar daha dncede
belirtildigi gibi populasyon heterojenligi, admixture gibi sorunlardir. Veri
setinde heterojenlik veya admixture olmasi durumunda test istatistiginin
degeri artarak hipotez reddedilmekte ve dolayisiyla baglanti olmadigi halde
iligki (varolmayan iligki) gértlmektedir. Bu sorunun Ustesinden gelebilmek igin

bu sorunlarin yok edilmesi veya vaka-kontrol verileri yerine ana-baba-gocuk
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uclulerinin verilerinin kullaniimasi gerekmektedir. Ana-baba-gocuk Ugluleri
icin verilerin elde edilebildigi durumda vaka-kontrol calismasi yerine KDAT

analizi yapmak uygun olacaktir.

Teknolojinin gelismesi bilgisayar yardimi olmadan yapilmasi ¢ok zor
olan iglemleri kolaylastirmistir (Shoemaker, Painter ve Weir, 1999). Bu
yontemlerden bir tanesi bayesg¢i modellerin kullanimini  kolaylagtiran
MZMC'dir. Hastalik-gen iligkisini inceleyebilmek amaciyla lojistik regresyon
bayesci olarak olusturulmustur. Lojistik regresyonda, odds oranlar
kestirilebildigi icin daha fazla tercih edilmektedir. ileriye ve geriye déniik
olabilirliklerin egit oldugu gdsterilmistir ve bu ylzden bu ¢alismalarda lojistik

regresyon kullanilir.

Cheng ve Lin (2005) ise geriye donuk olabilirlik fonksiyonlarina HW
dengesi varsayimini da ekleyerek ayni katsayilari elde etmislerdir.
Katsayilarin standart sapmalari da lojistik regresyonda kestirilen katsayilarin

standart hatalari ile yaklasik olarak aynidir.

HW dengesinin bulunmadidi durumda bayesci lojistik regresyon
yapildiginda ise a=0 alindiginda katsayilar ve standart hatalar, SPSS’te elde
edilen lojistik regresyon katsayilarina ve standart hatalara birbirine oldukca

yakindir.

Bayesci lojistik regresyon’da eski bir veri seti kullanilarak elde edilen
katsayllar sadece kendi veri setimizden elde ettigimiz dederlere yakin
cikmigtir, eski veri seti ile birlestirerek elde ettigimiz birlestiriimis verilere
uygulanan analizlerde standart hatalar daha az hesaplanmistir. Dolayisiyla

bayes guven araliklari da daha dardr.
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5. SONUG ve ONERILER

Bayesci modeller eldeki bilgilerin kullanilabilirligini sagladigi i¢in 6zelikle
epidemiyolojide kullanimi ¢ok onemlidir. Bu calismada kriter olarak HW
dengesi ve 6nsel bilgi alinmistir. Onsel bilginin olmadigi ve HW dengesinin
saglanmadigr durumda lojistik regresyon analizi kullaniimigtir. Daha sonra
HW dengesinin olmadigi fakat dnsel bilginin bulundugu durumda bayesgci
lojistik regresyon yapilmistir. Uglincli model olarak ise HW dengesinin
saglandigi fakat onsel bilginin bulunmadidi durumda geriye donik model
kullaniimistir. Bu G¢ model birbiriyle karsilastirildiginda, standart hatalari en

kiclUk olan katsayilari bayesci lojistik regresyon vermistir.

Bunlara ek olarak HW dengesini saglandigi ve elde benzer ¢alismalar
(6nsel bilgi) bulundugu durumda kullanilmak tGzere Cheng ve Chen (2005)

modelinin uygulamasi tzerinde ¢aligiimaktadir.

Genetik epidemiyolojideki ilerlemeler, iliski analizlerinde uyum iyiligi
testi kullanmaktan ileriye gidilmesini gerektirmektedir. iliski analizinin temel
varsayimi HW dengesinden sapma olup olmadigi kontrol edilerek uygun
testin segilmesi onemlidir. Bayesgi lojistik regresyonun kullaniimasi, elde eski

veri bulundugu zaman onerilmistir.
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OZET

Hastalik Gen iliski Caligmalarinda Kullanilan Bayesgi Yontemlerin
Incelenmesi

Genetik epidemiyoloji, hastalik ve genetik yapi arasindaki iligkinin
incelendigi suregtir. Bu suregte hastaligin kalitsal olup olmadigindan
baglanarak, kalitsal oldugu dustnulen hastaliklar igin ¢esitli analizlerle
hastaliga neden olan gen(ler) bulunmaya galigilir. Tek gen hastaliklari basit
analizlerle bulunabilirken s6z konusu hastaliklar kompleks hastaliklar
oldugunda analizler karmagiklasir.

Hastalik gen iliski ¢calismalari, baglanti analizini tamamlayici olarak
yapilan analizlerdir. Bu analizler sayesinde hastalikla genotipik ve alelik
bazda iligki olup olmadig! test edilir. Lojistik regresyon analizi kullanilarak
genotiplerin hastaliga olan etkisi arastirilir.

Calismamizda, Bayesci yontemlerin hastalik gen iligki ¢galismalarinda
kullanimi, Bayesc¢i modelleri uygulayabilmek icin Markov Zinciri Monte Carlo
(MZMC) yontemleri kullanilacaktir. Ayrica, populasyon genetiginin temel
prensiplerinden Hardy Weinberg dengesinin analize etkisi arastiniimigtir.

Sonug¢ olarak oOnsel bilgi ve Hardy Weinberg dengesinin bulunup
bulunmamasina goére lojistik regresyon, geriye donuk modeller, bayesci
lojistik regresyon sonuglari iki lokus igin karsilagtiriimistir. Degdisik durumlarda
geriye donuk modeller ve bayesgi lojistik regresyon arasinda sec¢im yapilmasi
Onerilmistir.

Anahtar Sozciikler: Bayesci, genetik epidemiyoloji, HW dengesi, iligki
analizi, MZMC.
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SUMMARY
Analysis of Bayesian Models used for Case-Control Studies

Genetic epidemiology is the process of analysing the association
between a disease and genetic components. In this process, first of all, it is
determined that whether the disease is genetically inherited, then if the
disease has genetic component, disease predisposing/causing gene(s) are
searched. The analysis of monogenic diseases are easier than that of
complex diseases.

Disease-gene association studies are complementary to linkage
studies. By doing these studies, the association between the disease and the
gene is analyzed at both allelic and genotypic levels. Logistic regression
analysis is used to determine the effect of genotype to the disease.

In this study, the usage of bayesian methods in disease-gene
association studies and the usage of MCMC techniques which makes
possible to apply the bayesian models are shown. In addition, the effect of
Hardy Weinberg Equilibrium, the basic principle of population genetics, is
also included.

As a result, depending on usage of prior knowledge and Hardy
Weinberg equilibrium, logistic regression, retrospective models and bayesian
logistic regression results are compared for two loci. Under different
situations, retrospecive model or bayesian logistic regression should be
preferred.

Key Words: Bayesian, genetic epidemiology, HW equilibrium,
asociation analysis, MCMC.
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