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Oturumun amaclari

* Belirsizlik kaynaklarini anlamak
* Belirsizligi bildirmenin onemini anlamak

* Model belirsizligini ele almaya yonelik temel yontemler;
ogrenmek



Problemin dogasi
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Belirsizlik
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Veri hatasi Sonuctaki belirsizlik
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Deterministik model icin, iki tar:

*Yerel duyarllik: parametrede bilinen degisiklik icin sonugta meydana gelen degisiklik.

*Global duyarlilik: sonugtaki belirsizligin herhangi bir girdi parametresinin
belirsizligiyle olan iligkisi.



Parametre duyarhligini gosterme modeli

Sonlu populasyonda SIR tipi salgin, 6r. influenza, kizamik, kizamikgik,
Hepatit A.

Senaryo: |, enfektelerinin N-I, sayida duyarli bireyden olusan populasyona
karismasi.

S — [ :oran] =*— /gin,
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Parametre duyarliligini gosterme
model

Model asagidaki denklemler sistemiyle tanimlanabilir:
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Parametre duyarlligini gosterme modeli

Epidemic curve
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Parametre duyarlligini gosterme modeli

Epidemic curve
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Parametre duyarlligini gosterme modeli

Epidemic curve
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Parametre duyarlligini gosterme modeli

|, ve Ry'a bagli oldugundan salgin sirasinda enfekte
olan kisi sayisiyla (yani nihai boyut (f) veya atak hizi) ilgileniyoruz.

Deterministik model icin,

I1-f=0-1,/N)exp(—R,f)
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Parametre duyarlligini gosterme modeli

|, ve Ry'a bagh oldugundan salgin sirasinda enfekte
olan kisi sayisiyla (yani nihai boyut (f) veya atak hizi) ilgileniyoruz.
Deterministik model icin,

I=f=0-1,/N)exp(-R,f)

R,'daki varyasyona duyarhlik:

I, R, f
100 1,25 544
100 1,5 671
100 2 828
100 3 948

100 4 982



Parametre duyarlligini gosterme modeli

|, ve Ry'a bagh oldugundan salgin sirasinda enfekte
olan kisi sayisiyla (yani nihai boyut (f) veya atak hizi) ilgileniyoruz.
Deterministik model icin,

I=f=0-1,/N)exp(-R,f)

I,'daki varyasyona duyarlilik:

I, R, f
1 2 797
10 2 800
100 2 828
200 2 855
300 2 879



Yerel belirsizlik

‘Parametreler tek tek degistirildiginden yerel duyarlilik ilgili sonuctaki
degisime bakar.

*Modelimizde nihai boyut Ureme sayisina (R,) ve baslangictaki
enfekte bireylere (/,) baghdir.

R,=2, 1,100 oldugundaki duyarliliga bakabiliriz.
R, =2 1, =100
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Farkli parametrelerin birleserek sonucu nasil etkiledigini bize gostermez.

500
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Latin Hiperktp Orneklemesi

‘Degerlendirme masrafliysa tim degerleri gbzden gecirmeyi istemeyin.

LHC, bolgeyi 'kapsayan' noktalarin alt kUmesini se¢me yontemidir,
Onceki 6rnekten:

1 X
(Lo 3 (Lo Ry7) 2 X
ir 3
,6 (102) RO Segln (]OZ’ROS) 4 X X
>
5 (£53) ‘ (Lo3> Ro3) l, 5 X
5 (Jos) - Uy Ry) ° X
o0 Her bir 7
v (Lgs) icin (Zoss Rys) g X
o o o 9 X
e o o 10 X
R01 R02 R03R04 """
10X10 kip: ortalama = 780, ss. = 86 R,

*Her bir parametre degeri yalnizca bir kez gérunar.
‘Daha fazla set elde etmek icin islemi tekrarlayabilir.



Monte Carlo Markov Zinciri

*MCMC dagilimdan gelmis gibi gorunen parametre setleri dizisi
uretmenin bir yoludur.
Kural geregi adi Uzerinde 'zincir' oldugundan her eni set 6nceki setten Uretilir.

. . (x;,%,), = (X,%,) ..,
Metropolis Algoritmasi

Oncelikle, rastgele bir sekilde eskisinden yeni bir parametre seti segmenin yolunu olusturur.
(simetrik olmalidir. Or. her birine normal sapma eklenir).

*Son noktadan (x,,X,) yeni bir nokta oIU§turun(X1*,X;)
+A'yi hesaplar, buradad = p(x,,x,)/ p(x,,x,)

*[0,1] arasinda rastgele bir sayi (u) alir.

*u<A ise yeni noktayi kabul eder. Degilse eskisini yeniden k

Not: ardisik noktalar bagimsiz degildir! 16



Stokastik ve olasilik modelleri: olabilirlik

Stokastik modeller, temsil ettikleri sureclerin rastgeleligini icerir,

or. enfeksiyon, iyilesme, 6lim, vb.

*Bu yuzden modelin her calismasi ayni parametrelerden farkl sonuclar verecektir.

Bir salgin modelini disunun: 3 degerlerinin gézlemlenen nihai salgin boyutunu verdigini

bilmek istiyoruz,
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‘Hangi B degeri aralig1 kabul edilebilir?
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Olabilirlik

Verilerin olabilirligi,
verilen parametreler

e Bl

B'lerin aralig icin tekrar ederek,
B'ye karsilik olasilik
grafigi olusturabiliriz.

Pik deger 'en iyi' degeri gosterir, buna

maksimum olabilirlik tahmini (MLE) denir.
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Log-Olabilirlik ve guven araliklar

Olabilirlik egrisinin log'unun sekli bize uygun b degerlerinin araligini
verir.

Egrinin tepesinden Q'ya kadar olcersek
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O == Xo0s(1n)
2
Bu, parametre degerleri icin %95 glven degerini tanimlar.
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

Sitma antijeni icin seropozitif oranini tahmin etmek icin bir
populasyondan ornek almayi dusunun. Sunu varsayin:

Orneklenen bireyler = N
Seropozitif bireyler = k
p seropozitif oranini tahmin etme ihtiyaci.

Binom olabilirlik fonksiyonu kullaniriz:

20



Verilerden kaynaklanan belirsizlik

10 observations

P: proportion seropositive

21



Verilerden kaynaklanan belirsizlik

10 observations

maksimum
olabilirlik
tahmini
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

100 observations

P: proportion seropositive
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

1000 observations

—_—_———————,—,—,—,—ee e

P: proportion seropositive
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

Log likelihood

maksimum
olabilirlik
/ tahmlni
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

Log likelihood

1,92 I

maksimum
olabilirlik
/ tahmlni
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

Log likelihood

maksimum
olabilirlik

%95 glven
arahklan
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Verilerden kaynaklanan belirsizlik

Genel olarak:
« daha fazla veri => daha az belirsizlik
« daha fazla veri => daha dar guven araliklari

Model secimine bagli olabilir, 6rnegin model kotu secilmisse
verilerin cok olmasi da bir ise yaramayacaktir.
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Ozet

 Olasi parametre degerlerini bulmanin yollari incelendi
» Sonug degiskenlerinin dagilim ve duyarliligi tahmin edildi.
« Analiz icin parametre seti olusturmak amaciyla kullanilan bir diger yontem

« Monte Carlo Markov Zincir algoritmalaridir. Cok basit ve yaygin kullanilan saglam bir
algoritmadir.

 Olabilirlik yontemleri, gbzlemlenen verilere karsilik gelen parametre araliklarini
bulmak icin oldukc¢a faydalidir.

« Veri setleri karmasik hale geldikce (or. insidans egrileri) olabilirligin hesaplanmasi da
zorlasmaktadir.

 Elinizde ne kadar cok veri olursa parametre tahmininiz de o kadar dogru olur.

« Model iyi degilse en iyi uyumu elde etmeniz mumkundur bu yuzden sagma oldugunu
distnmeyin.
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