Bulasici hastalik dinamiklerinin R'de modellenmesi tGizerine kisa kurs

4. Gun 1. Uygulama: Stokastik modeller

Bu uygulamada stokastiklik, salgin kalicilhgl ve azalarak bitme olasiligi ile ilgili
kavramlardan bazilarini uygulayacagiz. Bu amag¢ dogrultusunda binom dagilimi ve
R'de bir dagilimdan nasil 6rnek alabilecegimizi inceleyerek baslayacagiz.

Binom dagilima neden ihtiya¢ duyariz?

istatistik ve olasilik teorisinde belirli ézellikleri istatistiksel dagiimla iliskilendirme
egilimindeyiz. Ornegin, popdlasyon vicut agirhginin normal bir dagilimi takip
ettigini guvenle sdyleyebiliriz. Normal dagihm sureklidir (kilonuz 74 kg veya 74,37 kg
olabilir ve dagihmin bir parcasi olabilir) ve verinin yayllmasini ve merkezi 6l¢utu
yansitan ortalama deger ve standart sapmaya gore tanimlanir. Ornegin, sunu
soyleriz:

Kilo ~ Normal(72.5,5)
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Binom dagihm, bir dizi deneydeki basarili deney sayisinin ayrik olasilikl dagilimidir.
Bir bozuk parayla birka¢ kez yazi tura attiginizi ve kag kez tura gelecegini saydiginizi
distnun. Binom dagilim n (deneme sayisi) ve p (basari olasiligl) parametrelerini alir.
Yazi tura atma Ornegimize devam edersek bozuk para duzgunse basari olasiiginin
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(paranin tura gelmesi) %50 oldugunu soyleyebiliriz. Bu, bozuk parayla yeterince
saylda yazi tura atarsak basarili sonu¢ sayisinin %50'ye yaklasmasi gerektigi
anlamina gelir.

Daha da 6nemlisi, 1 denemelik (yalnizca bir kez yazi tura atmak) binom deneylerden
bahsettigimizde Bernoulli denemelerinden bahsetmis oluruz. > 1 denemeler icin
binom dagilimdan bahsederiz.

Bu R'de kullanmaya calisallm. R'de rbinom temel fonksiyonu bu tur deneyleri
hesaplamak icin kullanilir. rbinom gozlem sayisi icin n, deneme sayisi icin boyut,
basari olasiligi icin ise prob parametrelerini kullanir. Asagidaki kodu ¢alistirin:

# Bir Rez yazi tura atalim (Bernoulli)

rbinom(n=1, 1, 0.5)
## [1] 1

# Simdi 100 deneme yapalim
rbinom(n=1, 100, 0.5)
## [1] 54

1. 100 kez yazi tura attiginizda kacg kez basaril oldunuz?
2. Deneme sayisini artirirsaniz ne olur?

Bu dersle daha ilgili bir durumu inceleyelim. Binom dagilimi artik biliyorsunuz,
binom olasiligin enfeksiyonun bulagsma sureciyle nasil iligkili oldugunu artik
gorebilirsiniz. Simdiye kadar énceki derslerimizde bulasmanin en az ¢ faktére bagli
oldugunu égrendik:

Bulasma olasilig|

B
, enfeksiyon prevalansi

I

N
ve bulasici déneminin suresi

D

Daha &nce inceledigimiz gibi herhangi bir zaman noktasindaki yeni enfeksiyon
sayisi (Y) su sekilde tanimlanabilir:
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Burada S duyarli birey sayisidir. Deterministik agidan, degiskenlerimiz ve
parametrelerimiz ayni oldugu surece bu her zaman ayni rakami verecektir. Ancak,

daha 6nce 6grendigimiz gibi enfeksiyon sureci rastgelelik icermektedir.

Binomial denemelerini hatirlamak icin enfeksiyon surecimizin bu cerceveye nasil
sigabildigini gdérebiliriz. Belirli bir noktada enfeksiyon prevalansi %10 ve beta = 0,2
olsun dersek enfeksiyon olasiligi 0,1 x 0,2 olur. Bu dagihmdaki deneme sayisi duyarli
bireylerin sayisidir. Stokastik olaylari hesaba katan enfeksiyon sayisini tahmin
etmek icin asagidaki kodu uyarlamaya calisin:

# Parametrelerimizi tanimlayin

RO <- 2 # Temel lireme numarast

gamma<- 0.1 # iyilesme orani

beta<- ?? # <- RO formiiliinden beta degerini ¢ikarabilir misiniz?

prevalence <- 0.1 # Enfeksiyon prevalansi (I/N)
S <- 1000 # t zamanindaki duyarl1 bireyler

n_trials <- ?
probability of infection<- ?

# Yeni enfeksiyon sayini Y tahmin etmek i¢in ikiterimli dagilimdan ¢eRin
Y<-rbinom(n=1, n_trials , probability of_infection)

Enfeksiyon surecinde stokastikligin basit R komutlariyla nasil ifade edilebilecegini
artik daha iyi anladik, stokastik bir modeli formule etmeye calisalim.

Teknik Parantez:

Stokastik model R'de farkli yaklasimlarla kodlanabilir. Odin adi verilen bir paket
kullanacagiz. Bu amag icin farkli paketler hatta temel R bile kullanilabilir ancak
Odin'in ayrik stokastik sUrecin olusturulmasini daha sade bir sekilde gdsterdigini
dustndyorum. Odin'i kurmak icin asagidaki kodu kopyalaylp komut dizinize
yapistirin.  Kurduktan sonra bu kodu silebilirsiniz veya degerlendirebilirsiniz
(yalnizca bir kez kurulum yapmak icin ihtiyaciniz vardir).

if (!require("drat")) install.packages("drat")

drat:::add("mrc-ide")

install.packages("dde")

install.packages("odin")

islem birkac dakika surebilir, kurulumdan sonra odin paketini normal bicimde
arayabilirsiniz:

library(odin)
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Stokastik modeli formiule etmek

Toplulugunuzda yeni bir viral hastalik ("X" hastaligi) tespit edilmistir. Simdiye kadar
toplanan gozetim verilerinden birka¢ parametre tahmin edilmistir. Baslangi¢c RO
degeri ~ 2 olarak tahmin edilmistir ve semptomlarin baslangicindan iyilesmeye
kadar gecen sure ortalama 8 gundur. Ayrica, "X" hastaliginin énceki salginlarinda
enfeksiyon yoluyla kazanilan bagisikligin ortalama 3 aylik bir dmre sahip oldugu
kaydedilmistir.

Asagidaki kod SIR stokastik modeli tanimlamaktadir. 1. Bosluklari (?? semboltyle
isaretlenmis) doldurmaya calisin ve stokastik olaylarin enfeksiyon surecine nasil
dahil edildigine dikkat edin:

library(odin)
library(ggplot2)
library(reshape2)

sir_generator <- odin::odin({
## Bolmeler arasinda ge¢isler i¢in temel denklemler:
update(S) <- S - n_SI + n_RS # Duyarl1
update(I) <- I + n_SI - n_IR # Enfekte
update(R) <- R + n_IR - n_RS # Iyilesmis

## Bireysel gec¢is olasiliklari:

p_SI <- 1 - exp(-beta * I / N) # S'den I'ya
p_IR <- 1 - exp(-gamma) # I'dan R'ye
p_ RS <- 1 - exp(-delta) # R'den S'ye

## Bolmeler arasinda dedgisen sayilari tanimlamak i¢in iRiterimli
dagilimlardan c¢ekin:

n_SI <- rbinom(S, p_SI) # Yeni enfeksiyonlar

n_IR <- rbinom(I, p_IR) # Yeni iyilesmis

n_RS <- rbinom(R, p_RS) # Yeni bagisiklik kayb1

## Toplam popiilasyon boyutu
N<-S+TI+R

# Beta'yl RO'a gore tanimlayin
beta <- ?? # Beta'yr RO'a gbre tanimlayabilir misiniz?

## Baslangi¢ durumlari:
initial(S) <- S_ini
initial(I) <- I_ini
initial(R) <- ©

## Kullanici tanimlyr parametreler - parantez ig¢indekiler varsayilan:
S_ini <- user()
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I ini <- user()
RO <- user()
gamma <- user()
delta <- user()

}, verbose = FALSE)
Soru isaretli bosluklari doldurduysaniz simdi de

* Model parametrelerini tanimlayin ve sonuglari gérmek icin modelinizi
cahstirin.

# Parametreleri tanimlayin

RO <- ?? # RO

gamma<- ?? # iyilesme orani

delta<- ?? # Bagisiklik kayb1 orani

SO <- 1000 # © zamaninda duyarlt poplilasyon
Io <- 1 # © zamaninda enfekte poptilasyon

# Tanimlanan parametrelerle "sir" model nesnesi olusturun
sir <- sir_generator$new(

S ini = Se,
I ini = Io,
RO = RO,
gamma = gamma,
delta = delta)

# Rastgele say1 liretimi (R standart) tohum olusturun
set.seed(1)

# SIR modelimizi iki yillik siire boyunca ¢alistirin (giin adimlarinda)
t_end<- 365 * 2
sir_res <- sir$run(@:t_end)

# Model ¢iktisina goz atin

head(sir_res)

#Modelimizin grafigini ¢izin

sir _col <- c("Navyblue", "orangered2", "darkgreen") # Renklerin grafigini
cizin

days <- sir_res[, 1] # grafigimiz ig¢in zaman vektéri tanimlayin

matplot(days, sir_res[, -1], xlab = "Days", ylab = "Number of individuals",
type = "1", col = sir col, 1ty = 1)
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legend("topright", 1, sir _col, c("s", "1", "R"),
llnll)

Modelinizi calistirdiktan sonra asagidaki gibi bir grafik gormelisiniz:
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Stokastik bir stre¢ baslattigimiz g6z 6nune alindiginda her modelin ¢alismasi farkl
olacaktir. Sonuclarin nasil degistigini gormek icin ayni kodu birkag kez calistirmayi
deneyin.

Salginin kaliclhgl konusundaki dersimizden salginin sona erme olasiliginin daha
muhtemel oldugu bir esik degerini kabaca tahmin edebilecegimizi hatirlayabilirsiniz.

c) Asagidaki kodda bu esigi tanimlamaya calisin ve bu esige gore grafik haline
getirilen enfeksiyonlari gérmek icin modelinizin grafigini tekrar ¢izin.
# Bir esik tanimlayin

Y_limit <- ??

# Ipucu: bunun popiilasyon boyutuna gére nasil tanimlandigini gérmekR ic¢in
ders slaytlarina bakin
#Modelimizin grafigini ¢izin

sir _col <- c("Navyblue", "orangered2", "darkgreen") # Renklerin grafigini
cizin
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days <- sir_res[, 1] # grafigimiz i¢in zaman vektéri tanimlayin

matplot(days, sir_res[, 3], "Days", "Number of individuals"”,
B "orangered2", 1)
lines(c(0,365*2),c(Y_limit,Y_limit), "black™)
legend("topright"”, 1, "Orangered2”, c("1"), "n")
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4. Enfeksiyonlarin zaman icindeki trendi hakkinda ne sdyleyebilirsiniz?

5. Bu analizi RO = 1,1 degeri ve RO = 4 icin tekrarlamayr deneyin. Ne

gobzlemliyorsunuz?

6. RO=2 esitligini kullanarak ortalama bagisiklik kaybini 1 yil kabul etmek icin
delta degerini degistirebilir misiniz? Ne gozlemliyorsunuz ve bu davranisin

nedenini agiklayabilir misiniz?

Modelimizin bircok es zamanl gerceklestirmesini ayni anda calistirmak i¢in odin

paketinin baska bir 6zelligini kullanabiliriz.

7. Asagidaki kodda modelimizi 100 kez calistiracagiz ve sonuclarini grafik haline

getirecegiz
# Modelimizi 100 kez c¢alistirmak i¢in kopyalamay1 kullanin
sir_100 <- sir$run(@:t_end, 100)

# res 200 <- sirgtransform_variables(res _200)
# res 200 <- cbind.data.frame(t = res_200[[1]], res_200[-1])
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matplot(sir_100[, 1,],sir_100[, 3,], "Days", "Number of
infections"”,

"1".’ 1.) "gr‘ey")
lines(c(0@,t_end),c(Y_limit,Y_limit), "1, "red")
legend("topright", 1, "grey", c("1"), "n")
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Ayni model icin ¢ok sayida kopya veya simulasyona sahip oldugumuzu g6z 6nunde
bulundurarak mevcut model parametreleri icin salginin sona erme olasihgini
tahmin edebiliriz. Bunu, simulasyon suresi sonunda kag¢ enfeksiyon yorungesinin

sifira esit olduguna bakarak yapabiliriz.

8. Sona erme olasihgini tahmin etmek icin asagidaki kodu kullanin.

9. Model parametrelerinizi R0=4,5 ve RO = 1 olarak degistirin ve bu degeri

yeniden tahmin edin
# Sona erme olasiligini bulmak i¢in kullanici tarafindan tanimlvi bir
fonksiyon olusturun
prob_extinct<-function(results,t end){

n_extinct<-length(which(results[t _end,3,]==0)) # sifirda sona eren
simiilasyonlar1 bulun
n_runs  <-length(results[1,1,])

return( n_extinct/n_runs)

}
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# model sonug¢lari nesnemizi ve zaman uzunlugunu girerek yeni tanimlanan
fonksiyonu ¢agirin
prob_extinct(sir_100,t_end)

## [1] 0,49



