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OzET

EPIDEMIYOLOJIDE NOKTA SURECLERI UYGULAMASI
Issa RAMADANE

Matematik Mihendisligi Anabilim Dal

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Resat KOSKER

Nokta siuregleri mekansal ve zaman-mekansal nokta desenlerini ve gesitli olaylarin
dagilimini tarif eden araclar olarak siklikla kullanilir. Bu tezde, mekdn-zamansal nokta
suregleri ile ilgilendik ve Dirichlet slreci ve ¢esitli uzantilari gibi yeni araglar dahil olmak
Uzere, ¢esitli zaman-mekansal nokta slireclerinin Bayesian istatiksel analiziner genel bir
bakis verdik. Bu modeller mekansal epidemiyolojik dagilimlarda uygulanmistir. Burada,
son yillarda (2002-2013) Orta Afrika Cumhuriyeti’nde sitma hastaliginin yayilmasi
durumlari Gizerinde yogunlastik. Bu tezde alti béliim vardir. ilk iki bélim, bu modellerle
ilgili bilgileri toparlamak amaciyla teorik nokta siireclerine ayrilmistir. Burada ele alinan
nokta sirecleri, olaylarin dagiliminin analizinde 6énemli rol oynayan Binomial sireci,
Poisson siireci, Cox siireci ve Hawkes stlireci gibi temel nokta suregleridir.

Uglincii ve dérdiincii béliimlerde, Bayesian istatistik tartisiimistir. Bu béliimlerde, Shot
Noise yogunluk o6lciminiin genellesmis hali olan zaman-mekansal Cox slrecinin
olaylarina yol acan odak bolgesindeki olaylarin olusumunu ele aldik. Gizli Poisson
sureci, Dirichlet slirecine gore dagilan 6l¢im fonksiyonunun yogunluguna katkida
bulunur. Cesitli dobnemlerdeki gézlemler boyunca olusan olaylarin mekansal konumunu
dikkate alan veriden dolayi, simiilasyon modelleri icin tanitilan MCMC ve parametrik
olmayan yontemlerle istatistiksel ¢cikarimlarin genel gériintsiini verdik.

Boliim 5’de, zaman-mekéansal epidemiyolojik cercevede epidemiyoloji icin 6zel nokta
surecleri Gzerinde durulmustur. Orta Afrika Cumhuriyeti'nde sitma hastaliginin cografi
yaythmi icin bu sirecleri uyguladik. Her bir eleman icin olaylarin en fazla biri ile ilgili
kesikli degiskeni olan nokta siireclerini analiz ederiz. Onceki bélimlerde tanitilan

Xii



modeller test edilerek Orta Afrika Cumhuriyeti'ndeki sitma hastaliginin risk
karakterizasyonu belirlenir.

Altinci bélimde, elde dilen sonuglar tartisiimigtir ve yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler:Nokta siirecleri, Poisson slireci, Dirichlet siireci, 6rneklem, zaman-
mekansal, MCMC yontemleri, epidemiyoloji, sitma hastaligi
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ABSTRACT

THE APPLICATION OF POINT PROCESSES IN EPIDEMIOLOGY

Issa RAMADANE

Department of Matematical Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Dr. Resat KOSKER

The point processes are often used as tools for describing spatial or spatiotemporal
point patterns. They are also used to describe various phenomena concerning
distribution of events. In this thesis, we are interested in spatiotemporal point
processes and aim to give an overview of Bayesian statistical analysis for point
processes as well as for recent tools like the Dirichlet process and its diverse
extensions. These models are applied in spatial epidemiological distributions. We focus
on situations where the malaria disease has spread in Central African Republic in
recent years (2002-2013). The thesis contain of six chapters. The first two chapters are
devoted to theoretical point processes, thus aiming to develop knowledge of those
models. The point processes therein treated are fundamental point processes such as
Binomial processes, Poisson processes, Cox processes and Hawkes processes, which
play an important role in phenomenal distribution.

In the third and fourth chapters, we discuss Bayesian statistics. In those chapters, we
consider occurrences of events in a focus area leading to the realization of a
spatiotemporal Cox process, which is a generalization of the Shot Noise intensity
measure. A hidden Poisson process contributes to the intensity measure function that
is distributed according to a Dirichlet process. As for data concerning spatial locations
of occurrences during several periods of observation, we give an overview of statistical

Xiv



inference with non-parametric and MCMC methods, which are introduced for
simulation models.

The fifth chapter is devoted to specific point processes for epidemiology in a spatial
epidemiological framework. We apply such processes to the geographical distribution
of the malaria disease in Central Africa Republic. We analyse the case where the point
process support is discrete with at most one occurrence for each element. The models
treated in previous chapters are tested, yielding a risk characterisation of malaria
disease in Central African Republic.

In sixth chapter; we discuss and interpret the obtained results.

Keywords:Point processes, Poisson process, Dirichlet process, sampling,
spatiotemporal, MCMC methods, epidemiology, malaria desease

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir incelemesi

Mekansal istatistikler yirminci ylzyihn ikinci yarisinda istatistiksel metodolojinin
gelistirilmesi icin en verimli alanlardan biri olmustur. Aslinda bir¢ok problem stokastik
dogaya sahiptir ve uygun istatistiksel yontemlere gére modellenmeye ihtiyac¢ duyar. Bu
tezde zamansal ya da mekansal olarak yayilmis olaylarin olusumunun istatistiksel

calismasiyla ilgilenecegiz.

Bir nokta sireci, verilen bir uzayda nokta konumlarini modelleyen raslantisal bir
suregtir. Zamansal, mekansal ve zaman-mekansal nokta stiregleri, olaylarin olusum
siralarinin modeli yliziinden sismoloji (depremlerin merkez ssi ve siddeti) [5, 6, 7 ve
8], ekoloji (bitki cesitlerinin dagihmi) [9], epidemiyoloji (hastaliklarin felaketlerin nokta
konumlari) [10 ve 11], noro-kimyasal [12 ve 13] gibi cesitli alanlarda bir siredir
kullanilmaktadir. Sonrasinda bircok yazar matematiksel olarak c¢alismalar yapmistir,
ornegin sismik olaylarin konumlarina, var olus zamanlarina ve siddetlerine gore yayilim
analizlerinde matematiksel yaklasimlar uygulanmistir[4, 5, 6, 7, 8 ve 14]. Eger sadece
uzay ve zamanda temsil edilen merkez Ustlerinin dagilimlarini ele alacak olursak
isaretsiz zaman-mekansal nokta slirecine sahip oluruz. Hastaliklarin etkileri {izerine
calismalarda ayrica oransal modellemede sahibiz goriilmektedir [15 ve 16]. Karr[17],
DAley ve Vere-Jones[3] tarafindan nokta sireclerine saglanan katkilari géz 6niline
alalim. Aslinda zaman-mekansal nokta sireclerinin gerceklesmesi, rastgele her bir
noktanin bir olayin yer veya zamanini belirttigi bir nokta kiimesidir. Asagidaki érnekleri

inceleyelim:



1) Hastahg tasiyan sivrisinegin bir kisiye ulasma zamani nokta siregleri ile
gosterilebilir. Nokta slreglerin gergeklesmesine baska bir 6rnek olarak, sekil
1.1[40])'de gorildugl gibi her bir nokta “bir olay” 1 temsil etmektedir(bu
durumda kanser olusumu olarak).Burada ilgi ¢ekici olan durumlarin daha ¢ok
kiimelenme ya da yigilmis olmanin miimkiin olan herhangi kirlilik kaynaklarinin
konumunun kimelenmeyle beklenenden daha ¢ok ilgili olup olmamasidir. Bu
geri plani degerlendirmek icin, hastalik kontrol haritasi(gosterilmedi)
durumlarin yayilimlarinda beklenen varyasyon temsilinde siklikla kullanilir, bu

genelde nifus yogunlugu ile ilgili bir fonksiyondur.

2) Bitkilerin yerleri mekansal nokta siirecleri ile gosterilebilir. Sekil 1.2[40] deki
diger bir oOrnek, kiguk bitki pozisyonlarinin bir alanda mekansal nokta
sureclerinin gerceklesmesi, konumlarin sayisinda mekansal sirecler altindaki
gozlemlerden olusan veri kiimesinin bir 6rnegidir. Bu tipteki verilerin analizinin
temel amaci, her bir Olgimiin sadece rastgele hata bileseninin varlig ile
gozlemlendiginin kabul edilmesiyle beraber ilgi alanindaki bitiin konumlarda
mekansal slreglerin degerini belirlemektir. Fakat biz ayrica yukarida bazi
yonlerden ontanimli sinir yadda olay, ortalamanin siireclerinin gerceklestigi

bolgeleri belirlemeyle de ilgileniyoruz.

3) Bir periyot boyunca bir bolgede bir depremin merkez Ussliniin yeri ve olus

zamani, zaman-mekansal nokta sureclerinin olusumudur.

Bir nokta silireci aslinda bir metrik uzayda model noktalarinin konumlarinin stokastik
sayma olgusudur(3]. Bu A(.) kosullu yogunluk siireci ile tek yolun bazi sartlar altinda
karakterize edilmesidir[3,17,18,19 ve 28]. Modelleme sadece araciligl ile yapilir.
Poisson sirecleri genelde korelasyon olmayan uzay yada zamanda homojen
problemlerin galisiimasi igin 6nerilen basit bir model 6rnektir. Genelde A(.) zaman ve

mekandan bagimsiz fakat dncesindeki olaylara baglidir.

Otokorelasyona sahip zamanda ya da uzayda cesitli yogunluklardaki bir¢ok olay vardir.
Dolayisiyla biz olaylarin karakteristigini g6z 6niline alarak onlari ilgilenilen uygun bir
modele gore dikkate almaliyiz. Ornegin bazi yazarlar Cox siirecleri [21, 22 ve 23] ve

digerleri Hawke stirecleri [6, 24, 25 ve 27] gibi hafizanin siiregleri ile ilgilenmektedir.



Cografi bolgelerde olaylarin olusumunun zamansal serilerinin olugsmasi durumunda
zaman-mekansal nokta silregleri uygun sayma, tanimlama, calisiimis olaylarin

gorinimiine ve nihai agiklamasi igin oldukga uygundur.

Genel olarak, A(.)nin 6nceki olaylara da bagli olduguna dikkat edilmelidir. (H;)¢so bir
filtrasyon olsun, t zamani harig tutuldugunda, tarihsel sirecin sartina bagh olarak H;_
in komsulugunda sezgisel olarak beklenen olaylari belirleyen zamansal ve mekansal
noktanin  sirecini, onun kosullari  olasiik  yogunlugu A(x, t/H,_)aracihgiyla
tanimlayabiliriz. Orta degiskenlerin genelinde yogunluk sireci boyutsal 6rnekleme
plani vasitasiyla gozlemlenebilir. Fakat gozlemlenen orta degisken sartina bagh olarak
asiri yayihm yinede onerilebilir, bu bilinmeyen veya beklenmeyen orta degiskenlerden
kaynakli rastgele etkiler modellerinin varligi anlamina gelmektedir. Brix‘in ¢alismalarina
devamla [27], Brix, Chadoeuf [28] ve Mobller’in Cox Shot Noise siireci lizerine, Brix ve
Diggle [22])'In Cox log-Gaussian siireci lizerine ¢alismalar vardir. Gézlemlenen nokta
sirecinin yogunluguna etki eden cevresel faktorlerin arasindaki olay korelasyonlarini
aciklama agisindan Dirichlet sirecinin [30], Shot Noise siirecinin genellestirilmis bir
modeline katkisini arastirmak oldukca énemlidir. integrasyonun cevre degiskenleri
Uzerine bilginin nokta slireci modelinde 6nciligi bizi Bayesyen yaklasimina gotirir

[33].

Programlama giicii Bayesyen analizi icin oldukca etkili araclarin ¢cikmasina misaade
edene kadar, 80 yil boyunca bu olasiliklara olan nesnel yaklasim, Bayesyen ve Bayesyen
olmayanlar arasinda oldukga canli bir tartisma konusu olmustur. Bayesyen gikarimsal
yontemi, cevresel degiskenlerin olasi etkilerini, kullanilan verilerde dahil olmak lizere
bir hiyerarsik diizen vasitasiyla dikkate almak icin uygulanabilir. Sitma hastaliginin veri
dagilimimkanlarini, saglik gostergesinin uzaysal analiz degiskenini ve patojen
yayllimindaki riski, bunun yogunlugunu, siddetini ve sayisinin evrimini, enfeksiyonun
zamansal ve mekansal yayllimini ve boyutsal ¢esitliliginin gézlemlenmesini ortaya
koyariz. Green ve Richardson[34] tarafindan 6nerilmesi lizerine biz, modellemede gizli
katkinin sayisinin degisken oldugu konusuna acikhk getirmek icin bir tersinebilir

sicrama MCMC (Markov Chain Monte Carlo) modeli gelistiriyoruz.



Bu calisma sadece verinin bir cografi bolge icerisinde bir nokta modeli olarak
gozlemlendigi olaylarin gergeklestigi durumlara odaklanmaktadir. Detaydaki gelisim ile
baglanti olan avantajlar, boylesi bir koleksiyon boyunca daha fazla kaynak
diizenlendikge bu tiir veri setlerin ulasilabilirliliginin artmasina yol agmistir. Hali hazirda
teorik olarak iyi kurulmus olsa da mekansalligin uygulamali istatistiksel modellemesi ve
Ozellikle de zamansal mekansal nokta modelleri hala hem uygun bir metodolojinin
bulunmayigsindan hem de siklikla yiuksek hesaplama gerekliliklerin varligindan dolayi
oldukga yeni bir alan konumundadir. Fakat buna ragmen metodolojinin ve ulasilabilir
pratik envanterin evrilmeye ve gelismeye devam etmesi Onemlidir. Boylelikle

epidemiyologistlar ve diger arastirmacilar verilerinden azami fayda saglayabilirler.

10 laryrix cancer case locations
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Sekil 1. 1 Bir nokta siireci olarak 1974 den 1983 e ingiltere de Lancashire deki vaka ile
baglantil girtlak kanseri vakasi haritasi (DIGGLE 1990)[40]
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Sekil 1. 2Mekansal bir slirecin gdzlemlerine bir 6rnek: The Piazza Road verisi [Higdon et
al 1999.] her bir nokta Piazza yolunun etrafinda yapilan bir dioksin konsantrasyonu
Ol¢climiniin lokasyonu gostermektedir [40].

1.2 Tezin Amaci

Epidemiyoloji alani, belirli bir insan nifusu icerisindeki risk faktorleri calismalari ve
hastalik vakalari, bunlarin ¢gogalmalari ve yayilmalari konusu ile ilgilenmektedir. Fakat
ayni zamanda siki sistem genislemesiyle hayvanlar veya bitkilerle de ilgilenir.
Epidemiyolojide siklikla arag gerecler ve istatistiksel modeller, daha sonra da belirleyici
ve olasiliksal dinamik modelleri kullanmistir. Bu yaklasimlar nokta slreci ve veri
analizinde, ayni zamanda modeller lizerinden patojen faktorlerin diflizyonunu 6nceden
tahmin veya kontrol etmek igin kullanilmistir. Enfeksiyon problemlerinin yaygin olmasi
baglaminda ve yeni ortaya ¢ikmakta olan hastaliklarda matematiksel ve istatistiksel
modeller glicli analiz ve o6nsezi gerecleri sunmaktadir. Bunun aksine matematik
modelleme yaklasiminin biyolojik olgular olusturdugu acik problemlerden beslenebilir.
Bu nedenle matematik, biyoloji ve hatta epidemiyoloji bir siri acik sorunun ve heniiz

kesfedilmemis alanlarin oldugu muazzam bir calisma alani olarak gereklidir.



Diger taraftan uygulamali matematik ¢alismalari konusu epidomiyoloji ve genellikle

biyoloji etki alanina ya ¢ok nadiren ya da oldukga kismi olarak ulagmaktadir.

Son zamanlarda matematik alanindaki uzman dersler ve/veya epidemiyoloji alanindaki
istatistikler bazi epidemiyoloji problemlerinin ¢6ziimiine olduk¢a bilyilk katkilarda
bulunmaktadir. Diger taraftan Orta Afrika Cumbhuriyetinde yasanan problemlere
yonelik uygulamali matematik c¢alismalari azdir. Hatta epidemiyolojiye yonelik
olanlardan bile daha azdir. Bu tezin amaci matematiksel gereglerin 6nemini géstermek
ve bunlari sahra alti Afrika Ulkelerinin en az gelismislerinden biri olan Orta Afrika
Cumhuriyetinin en biylk halk sagligl problemlerinden birini teskil eden sitma hastahgi
gibi epidemiyolojik problemlerin ¢éziimiinde kullanmaktir. Cografi konumundan dolayi
Orta Afrika Cumhuriyeti sivrisineklerin ve sitma tasiyici faktorlerin gelisimi icin oldukga

elverisli bir tropik iklime sahiptir.

Bu epidemik hastaligin yok edilmesi veya en azindan pandemik seviyeye indirgemek
icin genel anlamda tim alanlarda ve 6zelde halk saghgi alanindaki gelisme faktorleri
¢abalarina ragmen sitmanin her gegcen gin daha fazla insana yayilmasi
durdurulamamaktadir. 3895139 sakini ile Orta Afrika Cumhuriyeti (genel nifus ve
ikamet edenler, (GCPR 2003)) genel saglk ve Ozelde de sitma, ¢ogunlukla hastalik
vakalari ve korunmasiz nifusun Olimi yizinden Orta Afrika Cumbhuriueti'nin

nifusunda azalis gosterecek gibi gérinmemektedir [2].

Diinyadaki hastalik orani ve 6lim oraninin ilk sebebi olarak, sahra alti Afrika vakalarin
%75 ni sitma olarak kaydetmektedir. Sahraalti Afrikasinda her yil 6limlerin %90 yani
2.7 — 3 milyon 6lim sitma yuziinden gergeklesmektedir. Buradaher 30 saniyede bir
cocuk 6lmektedir [1]. Orta Afrika Cumhuriyetinde patoloji konsliiltasyonun ve hastane
bakiminin %40 ni 6lumlerin %45 ni teskil etmekte, medikal kaynaklara gore [1], vaziyeti
daha vahim bir hale getiren birincil faktorlerin arasinda sunlar yer almaktadir: fakirlik,
sagliksiz cevresel kosullara bdlgenin istikrarsizhiginin eklenmesi, insanlarin sagliksiz
cevrelerde yasamaya zorlanmasi. Boylece insanlar bu hastaligin giderek artmasina
sebebiyet veren sivrisinek isiriklarina maruz kalmaktadirlar. Amag¢ bu musibetin

modellenmesine ve analizine matematiksel olarak katkida bulunmaktir.

Oncelikli Amaglar:



1) Bu hastaligin ortaya ¢ikmasina, yayllmasina ve gosterdigi dirence yol agan sireci

belirlemek ve dlgmek;
2) Patojen-sistemi olusturan niifusu karakterize etmek;

3) Ndafuslar ve bunlarin mesafe, yayllma hizi Gzerindeki etkileri arasindaki
etkilesimi ortaya koyan nispi siireci ¢alismayr mimkin kilan Peter Diggle

(1990)'1n 6ne surdiugl nokta sireci ile modellemek;

4) Enfeksiyonun kokeni o gegis yollarini ve ortaya cikisini analiz etmek ve

pandemigin risklerini tahmin etmek.
Metodoloji:
Bu hedeflere ulasmak icin asagidaki yontem kullanilacaktir:

1) Epidemiyojik veri (sitmanin istatistiksel verisi) Orta Afrika Cumhuriyeti’nin, halk
saghgiarsivinden ve Diinya Saghk Orgiiti’nden toplanmistir. Kitiiphane
belgelerinin yaninda internetteki arastirmalar bu g¢alismayi gliclendirmek igin

kullanilmistir.

2) Teorik kismin tanitimi bizim bu alandaki 6ncilerimizin kullandigi gereclere

hakim olmamiza miisaade etmektedir.

Toplanan verilerin analizi asagidaki farkli metotlar ve yazihimlar tarafindan
gerceklestirilmistir:
1) Epidemiyolojik veriigin Microsoft Office Excel kullanilacaktir.

2) Yazlim R paketi spatstat [35] grafiksel sunum, analiz ve zamansal ve mekansal

nokta stirecinin similasyonu i¢in uygulanacaktir.

1.3 Hipotez

Burada analiz edilecek hastaliklarin zamansal ve zaman-mekéansal yonlerine istatistiksel
vurgu yapan epidemiyolojik analizlerin bazi kavramlari ifade edilecektir. Bu istatiktiksel
bakis acisini daha ileriye tasiyabilmek icin bazi varsayima dayali sorular ifade

edilecektir.



Nokta sirec¢ verisini iceren uygulamanin analizinde dogal baslangic yeri su soruyu
sormaktir. “Tamamen rastgele fenomenleri mi goézlemliyoruz?” Diger bir deyisle,
gozlemlenen noktalarda ilgilendigimiz yapilarin olup olmadigina bakilir, yani mekansal

rastgeleligin tamaminda olmasi miimkiin olmayanlar ilgi ¢cekicidir.

Nokta slirecinin uzayda noktalarin bir rasgele dagilimi oldugunu soyliyoruz. Bu
problemi sonuglandirmak amaciyla gegici ve mekansal veya gegici nokta siirecini elde
etmek i¢in zemin eksenini veririz. Bu noktalar bazen olaylar denilen t; momentleridir.
Poisson nokta siirecinin bilinen yogunlugu tarafindan lretilen noktalar kiimesini 6lgen
Ripley [36] istatistigi kullanilir. Bu, teorik olarak beklenenden ¢ok biiyiik olan mekansal
yapilari karakterize eder ve cevresel heterojenligi [34] hesaba katan gercek verilerin
gerekliligini saglar. Ayni zamanda vyerel tirlerin varligini ve degisken olabilen
hastaliklarin yogunlugunu destekler.Modelleme segiminde, korelasyon fonksiyon gifti
homojen olmayan zaman ve mekan igin genisleyecektir. Parametrik olmayan Bayesiyen

yaklasimi gizli Morkov alani ve epidemiyolojideki uygulamasini sunmamiza izin verir.

1.4 Tezin Organizasyonu

Bu tez, sonuclar béliimiiyle beraber alti béliimden olusmaktadir. ilk iki bélimde 3 ve 4
bolimlerde 6nerilen modelleri ve ydontemleri anlamamizi sorgulayan nokta streglerinin

temel rotasyonlari anlatilacaktir.
Boliim 1 genel girise ayriimigtir.

Bolim 2 bazi temel nokta siireclerinin girisi ile devam etmistir; bu bolimde temel

rotasyonlar ve sonrasinda bu galisma igin gerekli kaliplar ifade edilmistir.

Bolim 3’de Bayesiyen vyaklasim ve Monte Carlo metotlarinin bazi kavramlari
verilmistir. MCMC (Markov Chain Monte Carlo) prosedirleri ve 6rnekleri sonsal

dagilima yakinsamak ve hesaplamak icin ifade edilmis ve tartisilmistir.

Boliim 4’de Cox sirecinin genellestirilmis shot Noise bir zaman-mekansal gelisimi ifade
edilmistir. Gizlenmis sireclerin zaman-mekansal yogunlugu Uzerindeki gizli slreg
katkisinin bir Dirichlet streci ile iliskili Poisson siireci oldugu durumunu degerlendirdik.
Gozlem tarihlerine mekansal olaylarin tam harita tipinin verisi icin olabilirligin yazilmasi

Bayesyen cikarimi yazmamiza izin verir.



Boliim5’de ifade edilen zaman-mekansal nokta stire¢ modellerinin tamamen mekansal
epidemiyoloji yaklasimi Gzerinde durur. Mekansal oOrneklem birimlerinin sayma

surecinin dagilimsal 6zellikleri ifade edilmistir.

Ayni zamanda nokta siireglerinin epidemiyolojik ve stokastik modellerdeki uygulamasi

ifade edilmistir.



BOLUM 2

NOKTA SURECLERI TEORISININ TEMEL NOTASYONLARI

2. Giris

Nokta stregleri teorisinin baslangici ¢cok eskiye dayanmaktadir. Clinkli detayh bilgi igin
gecmiste insanlar gokylziniin bir bolgesindeki yildizlari sayiyorlardi, sel baskini,

depremler, kuyruklu yildizin ortaya ¢ikmasi gibi olaylari kaydediyorlardi.

Daha yakin zamanlarda, nokta silregleri yasam tablosu, sayma problemleri, fiziksel

parcaciklar, nifus surecleri, haberlesme mihendisligi gibi alanlarda kullaniimaktadir.

Bir nokta sireci temel teskil eden stokastik mekanizmaya, fonksiyona veya

gozlemledigimiz sonlu nokta seklini Greten kavrama gore kullanilir.

Sireg hakkinda yaptigimiz kabuller ele alinan problemin sonuglarinin ¢ikariminda en az
modelin se¢imi kadar etkilidir. Bu nedenle, epidemiyolojideki vakalarin uygulamasi géz

oninde bulundurularak siirecin temel teorisinin istesinden gelinmeye ¢alisilacaktir.

Bu boélimde, nokta siiregleri teorisine kisa bir giris yapilacaktir ve teorinintemel

notasyonlari ifade edilecektir. Teori hakkinda [37] ve kitaplar [3, 39 ve 41]’e bakilabilir.

2.1 Nokta Siurecleri

Bu bolimde, nokta siirecleri hakkinda (6zellikle Bernoulli sireci, Poisson siireci, Cox

sureci ve Hawkes siireci) genel bilgi verilecektir.

Nokta surecleri, 6lciim teorisini kullanir. Bir nokta siireci, tamsayi degerlerindeki

stokastik 6lcim olarak gorulebilir. (X, d) metrik uzay: Gzerinde olaylarin dagilimi olarak
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kullanilir. Bir yildaki pandemik tarihlerin listesi gibi sabit sayida olma gerekliligi olmayan
noktalarin sayisini rastgele degisken olarak alir. Bu durumda, c¢alismamiz (X,d)
ayrilabilir ve tam metrik uzayindadir ve Vw € Q, u,,(.) olmak tzere u: 2 X B(X) » N
rastgele degiskeni ele alirnz. X € R, N degerlerini bir 6l¢iim kimesi olsun. Metrik

uzayda, metrik olarak olaylar arasindaki yakinhgi dikkate alacagiz.

Tanim 2.1.1: (2, B, P) olasilik uzayi olsun. Olasilik uzayinda N nokta sireci, M, da

noktalarin rastgele dagilimidir. Tamsayi degerli X Uzerinde 6lgim kiimesi asagidaki gibi

tanimlanir:

N:0Q - M,
w - 3 6y, (0) (2.1)
N = Zi‘sxi (2.2)

Burada X;:2 — X rastgele degisken, (X;);;(X,d) metrik uzayinda tamsayi degerli
rastgele degiskenler ailesi, § ise Dirac dl¢ciimudir. X Gzerindeki nokta slirecinden, dogal
olarak X* tizerindeki nokta siirecine ulasilir. Buna gore, k negatif olmayan tamsayi

olmak tzere,

N = Zil,...,ik distincts €{1,..,n} 6(Xi1: oy Xik) (2.3)

M® () =EN®()] bu sirecle ilgili olan X* tzerindeki &lglimi gdstermektedir.
Ornegin, k = 2 olmasi, pandemik ciftlerinin yogunlugu anlamina gelecektir. Olaylarin
bagimsiz oldugu kabull altinda, bu 6lcim asikar olur. Genelde, nokta siireclerinin

kapsamindaki noktalarin iliskisini gbsterir [38].

LiteratlUrdeki arastirmalar, genelde zaman Uzerindeki olaylarla ilgilidir [3 ve 39].
Kronolojik gelisim, uzayin filtrelenmesini gerektirir, boylece (2,B,IP) olasilik uzayi,

(F 0B nin asagidakini saglayan o-cebri olmak tizere (2, B, P, (F;)>0) Yazabiliriz.
Vt, s<t=>F, cF (2.4)
Fr- =Ns<t Fs (2.5)

Bir o-cebri, Olcllen olaylarinkiimesi olarak tanimlanir. Olasilik anlaminda bu, olaylarin
ayriklastirilmasi veya 6rnegin “t zamaninda cevaplanmis sorular” demektir. Filtrasyon,

Olcllebilir olaylar kiimesindeki degisimi gosterir ve bilgi kaybi veya kazanimi saglar [43].
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Tanim 2.1.2: Bir filtrasyon, 6lgllebilir uzayda o-cebrinde dizi artisidir. Tahmin edilebilir
sureg, prior zamanda bilinen stokastik strectir. Ele alinan dizilerde kapali olan en kiiglik
sinifi olusturur ve soldan sirekli streglerin hepsini icerir. (2, B,P) uzerinde verilen
F = (F,) filtrasyonda, eger butin t € R, ler icin (X,)F.- Olcllebilirse olgulebilir

fonksiyonlarin bir (X,) streci F-tahmin edilebilirdir.

Tanim 2.1.3: X noktalar kiimesi ve (X,d) metrik uzay olsun. Eger, x, € (X,d) olmak
uzere herhangi X = (x4, ... x,, ... ) rastgele deneyin noktalari ise X e yapilandiriimistir
denir. Eger (X, d) uzayinin sinirli herhangi Borel B kiimesinde noktalarin sayisi sonlu ise
yapilandirma yerel olarak sonludur. N yerel sonlu yapilandirma ailesidir. Dolayisiyla

yapilandirma noktalarin birikim streci degildir: ¥x € X, ¥r > o N B(x,r) sonludur.

Yukaridakilerden, dismerkez dagilimlarinin  ¢oklu noktalar go6sterebilecegini
soyleyebiliriz. Yani, iki veya daha cok dismerkez ayni mekanda yerlesmis olabilir. Bu
durumda c¢oklu noktalarin yapilandiriilmasindan bahsederiz. Fakat uygulamalarin
¢ogunda, noktalarin yapilandirilmasi, fiziksel olarak imkansiz oldugundan, iki veya daha
cok nokta ayni mekanda olamaz. Ornegin, ayni merkezi paylasan iki hiicre olamaz.

Dolayisiyla basit noktalarin yapilandirilmasi sézkonusudur[44].

Cakisik noktalar yoksaX Uzerinde N nokta siireci basit nokta sireci olarak adlandirilir.
Bu durumda neredeyse her x € X i¢in N({x}) € {0.1} dir. Baska bir degisle, bir N

nokta siireci eger ayni zamanda en ¢ok bir olay goriiliirse basit olarak adlandirilir:

Vx € X,N({x}) € {0,1}veyalP(N € Ny) = 1 (2.6)

2.2 Zamansal nokta sireci

Gegici nokta streci belirli olayin gergeklesmesi icin {7;};,c;zamanindan olusan stokastik
veya rastgele slrectir. Bu silire¢ slirekli zamanda meydana gelen iki sonuclu olayin
zaman dizisinden olusan bir sirectir [3]. Zaman noktalarinin sonlu bir sinirlanmis
kiimesinde tanimlanmislardir. Zamanda her bir noktada sayisiz deger alabilen sirekli
degerli siirecin tersine, bir nokta sireci bu zamanda olayin meydana gelmesi ve
gelmemesi olmak Ulizere sadece iki mimkiin deger alabilir. Bu stire¢ farkli bolgelerde
kullanilir, bircok uygulama alani vardir; uygun bir nokta siire¢c modeli gecici

homojensizlige uygulanabilir. Ornegin, epidemiyolojide bir hastaligin ortaya cikis sikligi
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hem risk altinda olan populasyonun uzaysal dagilimini hem de mevsimsel etkiler gibi

sistematik gecici varyasyonu yansitir. Bu alt bolim ile asagidaki tanim verilebilir;
Tanim 2.2.1 Asagidaki gecici nokta slireci géz 6niine alinsin

221 Ox, (2.7)
Burada X; pozitif keyfi degiskenler dyle ki (monoton artanlk) X; < --- < X; < -

0 zamanindan t zamanini igerecek kadar zamanda meydana gelen olaylarin sayisi N(t)
ise bir rastgele sureg {N(t),t € [0, )} e sayma siireci denir. Bir sayma stireci igin, [s,t)
araliginda meydana gelen olaylarin sayisiN(t) — N(s)olmak Uzere, asagidakilerin

varhgini kabul edelim.
1.N(0) =0
2.N(t) €{0,1,2,..}Vt € [0, )
3. 0 <s<tigin, N(t) — N(s) (2.8)

Sayma sureci, varislari modeller. Her bir olayin meydana gelmesini bir varis olarak
adlandiririz. Ornegin, N(t)bir sehirdet zamanina kadar goériilen hastalik durumlarinin
sayisi ise, her bir durum yine varis olarak isimlendirilir. Sekil2.1 bir sayma sirecinin
mumkiin gerceklesmesini ve karsilik gelen 6rnek fonksiyonunu gosterir.N ile

iliskilendirilen N(t);so sayma sireci,
N=3Z, 1{Xist} (2.9)
olarak tanimlanir.

(N¢)F-uyarlanmis igin bir filtreleme F = (F;)tso olsun.F ile alakali bir N nokta

sirecinin dengeleyicisi asagidaki kosullari saglayan bir tek A = (A4, )surecidir:

1) A, F-ongorulebilirdir.

2) M; = N; — A; Martingale merkezlidir
Martingale asagidaki 6zelliklere sahip X (t) rastgele siregtir;
Her T >t igin E[X(T)/F:]=X(t) ve E[|X(t)]] < o0 (2.10)
Burada F;, tzamanindaki filtrasyondur. Eger bir 6ngorulebilir pozitif (A;) sureci

dA; = E(dN;/F._)\ dtolacak sekilde varsa
13



A= [ \gds (2.11)
yazabiliriz.
A= (A )N’ nin stokastik F-yogunlugu olarak tanimlanir.

Not edelim ki bir nokta slrecini isaretlerle iliskilendirebiliriz (2.8). Bu isaretler nitel veya
nicel olabilir. Gegici nokta surecin 6zelliklerinden biri sudur ki streg, X; meydana gelme
tarihleri ile ayrica U; = X; — X;_1. Bekleme zamanlariyla belirtilebilir. Sireg¢ basit
oldugunda, 1 birim sigrayisla artan basamak fonksiyonu, sayma siire¢ temsili gézlenir,

bu gegici nokta siirecin gergeklenmesini milkkemmel bir sekilde belirtir. (Sekil 2.2)

l | 1 1 1
() [\ T, T Ty time(t
nd Arrival Fourth Arrival
N(t),
t ope _
{-O- H
2 -~ H
| + ()
—— § 4 ! )

Sekil 2. 1 Bir Sayma Siirecinin Miimkiin Gerceklesmesi Ve Karsilik Gelen Ornek
Fonksiyonu
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Sekil 2. 2 Gegici nokta sirecin bekleyis zamanlarinin grafik gosterimi[44]

2.3  Yogunluk Fonksiyonu

Bir nokta silirecinin ana yapisinin temel birinci mertebeden 6zelligi yogunluk fonksiyonu
olarak bilinir. Belirli bir nokta siirecin yogunluk fonksiyonu gézlenen noktalarin goériinis
ve yapisini dikte etmenin anahtaridir. Bu nedenle, sonucun biyik bir kismi yogunlugun
tahmini ile alakali mekansal nokta siireclere dayanir. N(B),B penceresi dahilindeki olay
veya noktalarin sayisini gostersin ve &,, xmerkezli kiglk bir dairesel bdlge olsun.

Yogunluk fonksiyonuA(.), asagidaki gibi verilir;

. EIN(S]
A(x) = limys, | {#}x eX (2.12)

A(x) (bir 6nceki bélimde bahsedildigi gibi) x konumunda birim alana diisen noktalarin
tahmini sayisi olarak yorumlanir. Eger |8, | sonsuz kiguk bir alan belirtiyorsa (x)|8,| ile

uzayin bu alt kiimesinde bir nokta bulunmasi olasiligini gosterir. Ayrica

EINX)] = [, A(x)dx (2.13)
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seklindedir. (2.8)’den gérilir ki (2.7)'nin N(X)™! ile carpilmasi X (zerinde tanimli
surekli olasilik yogunluk fonksiyonunu saglar. Bu vurgularla nokta slire¢ modelinde
geleneksel teoriden fazlasi ile desteklenen bir kabul: sadeliktir (bu terim [52]'de lllian
vd tarafindan kullanilmistir.) Ayrica, Diggle [53] tarafindan sirali nokta silire¢ olarak
refere edilen bir nokta stiireg, belirli bir x lokasyonunda bir noktadan daha fazla nokta
gozlemleme olasiligi sifir olan nokta siirectir. Boyle bir nokta siireci belirli bir x yerinde
bir noktadan fazla goézlem olasiiginin sifir olmasiyla ilgilidir. Pratikte, bu ihmal
edilebilirdir. Ornegin yogunluk fonksiyonuna ragmen kaydedilen olaylarin kaba
yerlesimi ile ilgili veri kiimesinin boyutu bilgisini de ele alan standart nokta siireci
analizidir. Yogunluk fonksiyonu, 6rnegin “esit oyun alanlarinda” farkli iki noktayi

karsilastirmak igin kullanisli olur.

2.4 Bir Nokta Siirecin En Cok Olabilirlik Siireci

Bu bolimde gosterilecektir, bir nokta strecin olabilirligi stokastik bir siirectir modelde
icerilen parametre tahmindir. Bu kavram [45, 39 ve 46]'nin gibi bircok yazar tarafindan
cahsiimigtir.Belki de, maksimum en ¢ok olabilirlik tahmini bir¢ok nokta slire¢ modeli
icin zorlu olmasina ragmen, en c¢ok olabilirlik tabanli metotlar model-fitting nokta
sablonlari icin en ¢ok kullanilan yaklasimlardir. Boyle problemlerin istesinden gelmek
icin, genellikle “log-en ¢ok olabilirlik” fonksiyonu g6z 6niline alinir ve en ¢ok olabilirligi

hesaplamak igin Mont Carlo similasyonu gerekebilir.

Bazi durumlarda, bir T final zaman noktasinda stirecin dagilim bilgisinden sirecler, bir
sirecin [0,T] sonlu zaman araligindaki zaman dinamiklerini tanimlamak icin

kullanilabilir.

Bunu gostermek icin, kolay goézlenen nokta sireclerin yogunlugunun 6 € 6(6
R%).Parametresine bagli oldugunu kabul edelim.(X, B, v), f 6l¢ii uzayinda (x;, ti)ie[1,n]
seklinde gozlenen veriler icin, X € R? uzaysal bolgesinde [0,T] zaman periyotlu, N
basit uzay gecici nokta sirecin gerceklesmesine karsilik gelir. O halde, 6" nin

fonksiyonu ile ilgili olarak en cok olabilirlik,

Lr(8, Gt ) = [Towe;zr 2o (%1, t/H,-) |- exp(=[ o [ Ao (x, £/, )v(dx)dt)(2.14)

Onde gelen log-en ¢ok olabilirlik
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LT(H’ (xi, ti)) = 20<t]-ST loghg (x;, tj /H¢-) — fonXAB (x, t/H)v(dx)dt  (2.15)

Burada A,(x,t/H;_) slrecin (x,t)noktasindaki yogunlugudur ve (H;_):so herhangi
bir tarihteki tarihsel gozlemi saglayan filtrasyondur. 6 bir parametre, R% (deN*),

uzayindaki bir vektor siklikla istatistiksel ¢ikarimdir.

6 elemanlari igcin maksimum olabilirlik tahmin araglari log-olabilirligi maksimum hale
getirerek elde edilir. (2.14) ile verilen tahmin araglari genellikle tutarlilik, tarafsizlik,
asimptotik normalite ve etkililik gibi ilging 6zelliklere sahiptirler [6,47 ve 48]. Not
edilmelidir ki, t;meydana gelme tarihi tam olarak gozlemlenmezse, log-en ¢ok
olabilirlik kavrami 6zdes degildir. Bu kavram ileriki boélimlerde daha ayrintili

gorilecektir.

Olabilirlik teknigi ile bazi modellerin yeterlilik testinin olasiigl da gosterilmistir. Ag
modeller durumunda, olabilirlik oran metodu modelin daha genel bir sinifinda belirli

bir modeli kabul eden bir testin insasi ile sonuglanmistir [9, 49 ve 50].

Daha sonra, Diggle vd [54] mekéansal gecici nokta sireclerin kismi olabilirligini, yasam
¢O6ziimlemelerinde orantili risk modelleri icin kismi olabilirligin adaptasyonu olarak éne
sirmustiir. Bu vyaklasimla, gozlenen olay zamanlarinda iyilestirme yapilmasi ve
gozlenen zaman-sirali olaylar igin olabilirligin gbéz onlne alinmasi ile gegici

entegrasyonlar 6nlenir.i, zaman noktasinda gozlenen i.inci olay icin olasilik

A(tysi/He-)
p; = -

B fge(ti)/‘l(ti,s/}[t_)ds (216)

dir. Burada R(t;)t;zamanindaki risk kimesini gosterir. Uzaysal kesikli siireglerde
[W| <o ve R(t)= {si: t; >t;,j € {1, ...,N}} U{seW}, wcR? gbézlenen
bolgelerdir.

Aslinda integral bir toplamdir (uygulama icin bkz. Diggle [55]), oysaki uzaysal siirekli

strecte, olaylar W bolgesinde herhangi bir yerde olusabilir, buradan R(t;) = W'dir.

Kismi olabilirlik i = 1, ..., N igin batin p;olasiliklarinin ¢garpimidir ve buradan kismi log-

en cok olabilirlik asagidaki gibi yazilir;

L£,(6,x,T,W) = ¥ log(p;) (2.17)
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Yasam analizlerinde, kismi benzerlige dayali tahmin genellikle kabul edilir. Clnki
maksimum kismi log-en ¢ok olabilirlik tahmin araglari asimptotik normalite gibi tam
maksimum olabilirlik tahmin araglarinin sahip oldugu genel asimptotik 6zelliklerin
hepsine sahiptir. Bunun yaninda etkinlik kaybi olabilir ve mekansal nokta siireg
modelleri igin tutarli tahminleri veren metotun hangi sartlara sahip olmasi gerektigi
heniiz tam olarak belirlenememistir [56]. Ornegin orantih risk modellerinde
(2.17)'dekip; kesrinde iptal edilen temel risk bazi parametreler kismi olabilirlik igin
tanimsiz olabilir. Bu calismada gosterecegimiz diger bir 6nemli kavram rezid(i analizidir

[57,5].

2.5 Nokta Siireci igin Rezidii Analizi

Cogunlukla herhangi bir istatistik unsurla elde edilen rezidi analizi,olasi problemleri
tanimlamak ve bunlarin niteligini degerlendirmek igin bize genel bir yaklasim saglar.
Sistematik bir bakis agisinin her elde edilisinde, bunun verideki tiim sistematik unsurlari

yakalamada basarili oldugunu sdyleyemeyiz.

Rezidi sayesinde bagimli degiskenin gézlemlenen degeri ile bir model altindaki tahmini
degeri arasinda fark, problemdeki modern wuygunlugun niteligini belirlemede
kullanildigini anlariz. Nokta sirecleri cercevesinde, bir nokta slirecinin rezidi kavrami
icin Baddeley’e bakilabilir [58]. Bu makalede, gecici nokta slirecleri icin rezidi
kavraminin zamansal nokta silireglerine bir genellestirilmesi verilir. Aslinda, dogadaki
diizen bunun varligini zor kilmasina ragmen giincel yasam analizinde yaygin sekilde

kullanilan son sey budur.

Gegici bir nokta sirecinin olay zamani (t;);c[1, 57 0lsun, gegici bir nokta siireci iin rezid
analizi prensibi t;’deki birikimli yogunlugun tahmini hesaplamasini icerir ve /T(ti) ile
gosterilir. T; = A(t;) yazarak, gozoniine alinan nokta siireci modelinin A birikimli
yogunluguna sahip oldugu varsayim altinda, 1 yogunlukla bir Poisson siirecinin
gerceklesmesine sahip oluruz.

Eger (N;) =0 bir (A(t)) sartli yogunluk sureciyle tanimlanan gegici nokta streciyle iliskili

sire¢ hesabini ifade ederse, o zaman rezidi sureci, I(t) = N; — fotl(s)ds ile (1(t))¢=0
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yenilik sureci sifir beklentilisinin bir Martingale’si olmasindan olusturulabilir, boylece

model dogrudur. O zaman rezidi surecitir.
R(t) = N, — A(b) (2.18)

seklindedir. Modeldeki verinin yeterliliginin kalitesi 0 mertebeli rezidiiye yaklasilmasina
gore belirlenir. Ayrica nokta sirecinin rezidi analizinin ¢ok boyutlu bir siirecte ve

zaman-mekansal slrecte incelendigi de belirtilmelidir [59, 60 ve 61].

2.6 Dispersiyonve Otokorelasyon Analizi

Bir(X, d)metrik uzayl Uzerinde bir N nokta silrecinin gergeklesmesine istatistiksel
analizi, gozleme baglidir. Aslinda tekniksel kisitlamalara ve 6rnekleme maliyetlerine
gore bazi durumlarla da karsilasabiliriz. X’deki yoldan dolayi olayin konumunun elde
tutulmasi, olaydaki ve ornekteki noktalar arasindaki mesafe dl¢iimleri veya 6rnekteki

olaylarin hesaplanmasi gibidir [62, 15, 64 ve 65].

Bu metodlarin bir 6zet sunumu Perry tarafindan yapilmistir [66] ve ekoloji 6l¢limindeki
bu ¢alismadaki uygulama icin kiyaslamali bir ¢calismadir. Ayrica belirtelim ki, bir nokta
dagiliminin bu farkli analiz prosediirleri genellikle bir sabitin birinci ve ikinci mertebeli
ozelliklerine ve bazen de izotropik nokta siireclerine baghdir [67]. Bu son salinimlar
farkli mekansal otokorelasyon ol¢limlerine sahiptirler. Verilen bir mekansal birimli
istatistiksel degisken icin benzerliklerin derecesini hesaplamak kronolojik seri ile
mukindir [68]. Cografi bilgi sistemindeki (GIS) otokorelasyon mekani, bir objenin
etraftaki diger objelerle benzerlik derecesini anlamaya yardim eder. Mekansal
otokorelasyonu 6lgmek icin kullanilan ¢ogu unsurlardan en dnemlisi Moran’in indeksi
dir (ayni degiskenli farklh degerler arasindaki korelasyon). Bu indeks, bireylerin
mekansal konumlarina uydurulan agirliklarin hesaplanan otokorelasyon indeksinden
varyans tahmininde farklidir (burada varyans tahmininden kasit asagidaki kesrin
paydasidir):

[ = nYiXjWij(xi—x)(x;—x)
m CiXjWij) r(xx—%)?

(2.19)

Burada X, W tanim kiimesi Gizerindeki deger anlamina gelir ve W;; matriks agirliklari i

ve jmekanlari ile iliskilidir, ; >.;(W;;) bu agirliklarin toplamidir ve x;, i birimdeki
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gozlenen degerdir. Ornegin, mekansal iliskiler basit komsuluk iliskileriyle tanimlanabilir:
Eger i ve j, 0'in disindaki birer komsu iseler, o zaman W;;, i ve j arasindaki uzakligin

tersi olabilir.

x degiskeni sayl veya gruplanan veriler icin ¢alisilan bolgedeki olaylarin orani alabilir.

Boyle bir istatistiksel indeksin dogrulugu farkl hipotez davraniglari igin yeterlidir.
Boylece I'nin ortalama degeri,
1) x; ile gosterlen makansal rastgele dagilimi i¢in 0 degerine yakin olur

2) Pozitif mekansal otokorelasyon, haritadaki (izlerin mekansal toplami) benzer

kiime degerlerinin bir arada olmasidir.

3) Negatif mekadnsal otokorelasyon haritadaki (izlerin mekansal dagilimi veya

dizensizligi) benzemeyen kiime degerlerin bir arada olmasidir.

Rastlantisal dagilim (I, = 0)  Kiumeleme (I,,, > 0) Dispersiyon (diizenlilik I,, < 0)
Sekil 2. 3 Farkli hipotezler altinda Moran’in indeksi I,,, degerler.

Moran’in I faydalsi, kesikli veya surekli degisken cesitli uygun izler icin, mekansal
dagihm Uzerinde elde edilen bilginin niteligi disik ve ¢ok ayirt edici olmadigindan
oldukea kisaltilmistir. Ornegin degisiklikte mekansal olmayan ve mekansal degiskenleri
paylasan ve korelasyon igeriginin uzunlugunu birlestiren variogram veya korelogram
saglandik¢a I faydalisi daha az olur [69]. Henliz variogram veya korelogram klasik
olarak yogunlugun hesaplanmasinda kullanilmaz; fakat mekansal 0&rneklerin

yapilmasindan 6nce tanimlayici bir unsur olarak oldukga kullanilmstir.

istatistikler, birbirinden bagimsiz olan gozlemlere dayandigindan, bu durum, bu
mekansal otokorelasyonun neden énemli oldugunun ana sebeplerinden biridir. Eger bir
grafikte otokorelasyon varsa bu durum gézlemlerin birbirinden bagimsiz olmasini ihlal

eder.
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Potansiyel uygulama ekolojinin kiiresellegsmesini, dagilimini ve hastalik ile yayilmis olay
veya dagihmi yayilmayi analiz eder mi? Bu gibi problemleri mekansal otokorelasyonun

kullaniimasiyla daha iyi anlasilabilir.

Belirtelim ki, Moran’in hesaplama indeksi kullanimdaki grup bilgisi durumunda belli
basl populasyon dagiliminin potansiyel heterojenligini gozéniine almaz 100.000 kisi
icin 100 kisi veya 100 kisi icin 1 durumun orani ayni istatistiksel degere sahip olacak ve

boylece ne ayni biyolojik hassasiyet ne de ayni biyolojik deger var olacaktir.

Son olarak Moran’in hesaplama indeksi,prior agirliklarin ve komsuluk civrindaki

sayllarin segilmesi anlamina gelir ki bu se¢im her zaman kolay degildir.

2.7 Tamamen Rastlantisal Dagilim

Varsayilan bir tamamen rastlantisal dagilim(CRD), bir homojen Poisson nokta sirecine

neden olan bir stregtir ve 2’li prensibe dayanir:

1) Bulunan bireyler bakimindan calisilan bdlgedeki her bir yerlesime gore tek

dizeligin bir prensibi olarak benzer 6zelliklere sahiptir.

2) Yerlesimdeki bir olayin dogrulugu altinda bagimsizlik prensibi diger yerlesimdeki

olaylarin dogrulugunu etkilenmez.

Diger bir deyisle, ¢alisilan bolgenin mikemmel sekilde homojen oldugunu ve bulunan
kisiler arasinda etkilesimin olmadigini varsayariz. Bu sartlar altinda bu saf rastlanti bir
Poisson olasiliik dagilimi ile formalize edilebilir. Belirtelim ki, noktalarin mekéansal
konfigurasyonu yonleri, benzer sekildeki birim uzayli nokta hesaplamasinin tahmini bir
RCD altinda kiyaslanan 6lgii ve sekil bakimindan nokta hesaplamasinin degiskenlik
derecesidir. Son dagihm, 2.3 bashgiyla aciklayacagimiz homojen Poisson siirecinin

gerceklesmesine karsilik gelir.

Sayima ait olasilik dagilimi, tahmin varyansa esit olan bir Poisson dagiliminin bir CRD
olmasi ile iliskilidir. Bu CRD farkinin belirtec unsuru olarak kullanilan ortalama
varyansin oranini agiklar. Kabul edelim ki N;,N,,...,N,n mekan biriminde
gercekleslenen etkilerin hesaplanmis noktalari olsun. Gézlemlenen dispersyon indeks:

?zl(Ni_Iv)z

I; = — (2.20)
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‘dir, burada, N, N;’in aritmetik ortalamasidir.

Bu indeksin teorik ve pratik ilgincligi Taylor tarafindan vurgulanmistir [70]. Ozellikle
ekolojide bireyler arasindaki; dispersiyon derecesinin bir Olclisi olarak homojen
Poisson sureci varsayimi altinda kullanilir. Teorikl; indeks dispersiyonu dagilimdaki
yogunluk cesidi veya heterojenlikteki cevresel dagilimdir. Bu olaydaki indekse asiri
dagihm noktalari veya asiri dagilimlar noktasi denir. Ornegin, bu olay, bireyler karsilikh
etkilestiginde veya cevresel degiskenli ortak dagihm gosterildiginde ekoloji ortaya ¢ikar.
Buna ragmen [, iyice 1’den ¢ok kiiguk oldugundan ona alt dagilim veya alt- dagilim
bireyleri denir. Ekolojide bu olay, kisisel davranislarda ve bodlgesel davranislarda

rekabet varsa ortaya cikar; boylece bireyler cok ender bir oraya gelir.

Kabalik indeksli olan dispersiyon deceresini 6lcen baska bir indeksin varligini da
gbzonune alalim[70]. fd, bir tamamen rastlantisal dagilim icinn — 1 serbestlik dereceli
ki-kare dagilimli (n — 1)fd'in asimptotik dagilimina dayanan alt dagilimh veya asiri

dagilim hipotezine karsi CRD hipotez testlerini insa etmede kullanilir [71].

2.8 Temel Nokta siiregleri

Bu bolimde, en onemli sireclerden biri olan Poisson nokta siireclerini (ppp) ele
alacagiz. Daha sonra Bernoulli ve iki terimli stirecglerinin, yenileme siireci, Cox siireci ve

Hawkes siireci gibi nokta streclerinin tuturhligi tanitilacaktir.

Poisson nokta sireci, nokta sirecleri teorisinde dnemli bir rol oynar. Bunlar, noktalar
arasinda tam mekansal rastlantiliiga (CRS) sahiptir. Aslinda ¢ogu mekansal nokta
modelleri noktalar arasindaki etkilesimin bazi derecelerin yok pratikte kullanissizdirlar.
Buna karsin, istatistiksel ¢alismalarda referans noktalar olarak ve daha c¢ok yapisal
nokta slre¢ modelleri igin yapisal blok olarak hizmet ederler. Yerel olarak
integrallenebilen, her sinirh B € S igin fBl(x)dx<00, A:§ = [0,0) yogunluklu

S € R%icin (S, B, v) 6lcii uzayini gézoéniine alalim.

Ayrica u(B) = fB/l(x)dx yogunluk dlcisiind tanimlayalim. Bu 6l¢i, her sinirh B € S ve
her x € S icin u({x}) = 0 dagihmi icin yerel olarak u(B) < oo sonludur. Simdi Bernoulli

ve Binomial (iki terimli) sirecleri tanimlanacaktir.
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2.8.1 Bernoulli ve Binomial siiregleri

Herhangi bir homojen Poisson sirecinin 6énemli bir 6zelligi, uzayin sinirli bir alt
kiimesinde noktalarin sayilarinin verilmesidir; bu noktalar alt kiime Uzerinde bagimsiz
ve esit olarak dagilmistir. Bu sarth 6zellik homojen Poisson siireciyle ilgili diger
sonuclari ve onlarin kullanimlarinin tanimlanmasini ispatlamada ve similasyonda da

onemli rol aynar.

Bir homojen Poisson siirecinin bu tir sartlanmasindan kaynaklanan N nokta siireci,
Bernoulli slirecinin 6zel bir cesididir [72]. Bazi kitaplarda Bernoulli sirecleri,
ornekolarak suregler diye de adlandirilir [73]. Bu ylzden S lizerinde esit olarak dagiimis
tek bir nokta iceren bir N nokta sireci Bernoulli siireci diye adlandirilir. X~U(X) ile

N = §y diye yazilir.

Bir Binomial sureci (iki terimli) nokta stireci n bagimsiz Bernoulli streglerinin st Uste
¢alismasidir. n noktali Binomial nokta slreci, S Gzerindeki esit dagilima gére bagimsiz
olarak dagilmig n noktanin bir birlestirilmis surecidir. Bu iseS = »\7-; O, seklinde yazilir;
burada X;,U(X) e gore bir bagimsiz ve 6zdes dagihm (i.i.d) dir

v(A)
VA € B,N(A)~23(n,ﬁ (2.21)

2.8.2 Poisson Siireci

Rastgele bir dagilimda, varyans dizenli bir dagilim icin olandan daha blyuktir ama

kiimelenmis dagilim igin olandan daha az 6nemlidir.

Gergekten, rastgele bir dagilimda bireylerin yeniden gruplandigi bélge alanlarini ve
diger alanlarin bos olduklarini gézlemleyebiliriz. Buna ragmen, kiimelenmis alanlar
kiimelenmis bir dagilim igin olandan daha az ve alanlar diizenli bir dagihmdan daha bos
olacaktir. Poisson dagilimi, varyansin deneye esit oldugu bu dagilimin modellenmesine

imkan verir.

Bu boliimde, epidemiyolojik problem modeline olanak saglayan teorik bir yapi
gelistirecegiz. Poisson nokta sireci (PPP) rastgele nokta modeli icin en basit ve en
onemli slirectir. PPP, sifir model ve nokta orneklere gercek¢i model insasi icin bir

baslangi¢c noktasi gibi merkezi bir rol oynar. Homojen Poisson nokta siireci genellikle
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nokta stire¢ modellemesinin teorisine esas olarak disundlir. Homojen PPP, CSR nin

ideal teorik gosterimidir ve gdzlem olusumu igin en basit stokastik mekanizmadir [53].

Poisson nokta slireci, Nnin yogunluk 6l¢ciimi olarak adlandirilan ve bu nokta sirecinin
yogunluk 6l¢iimii olan R? iizerindeki ayrintili dl¢iim tarafindan karakterize edilir [74].

Poisson nokta siirecleri cogu calismada kaynak olarak kullanilir [3].

Tanim 2.8.1u(.),(S, B, v)6l¢lli uzay tzerinde ayrintili, yerel, sonlu bir 6l¢i ve bitin

sinirh B < S Borel kimeleri igin u(S) > 0 ve u(A) < ooolsun.
1) VA € B, N(A)keyfi A € Bicin parametreli bir P(u(A)) Poisson dagilimina
L. . #(A)k ’
sahiptir. YaniP(N(A) = k) = Texp(—,u(A) dir.
2) Her bir k € Nicin N(4;), N(4,), ..., N(A;) bagimsiz rastgele degiskenlerdir
ve u(4;) < x,i4, Ay, ..., A € Bkili ayrik kimelerdir.

Sartlarini saglayan bir N nokta siurecine pu(.)yogunlugu ile bir Poisson nokta sireci
denir. Eger p > 0 yogunluk fonksiyonu var ve sabit ise Nnokta strecine p yogunlugu

ile homojen Poisson nokta streci (HPPP) denir ve u(.) = pv(.)’drr.

HPPP hipotezi ¢ogu kez uzaysal dagilimla ilgili istatistiksel analiz veya yurutilen

calismada bir ilgisi olan gegici olaylar boyunca test edilir.

Sezgisel bir bakis agisiyla, bir S uzayi Gzerinden bir HPPP, asagidaki iki nokta ile birlikte

karakterize edilmis olaylarin bir CRD si tanimlanabilir:
1) Homojenlik: Snin blitliin noktalari olusum pozisyonu icin ayni sansa sahiptir.
2) Bagimsizlik: Farkh olaylar bagimsiz bir sekilde birinden digerine donustirilebilir.

Bazi durumlarda, Poisson sireci zamanda olusan rastgele gézlemlerin bir serisi icin bir

modeldir. Bu durumda asagidaki tanimi verebiliriz:

Tanim 2.8.2A(t)yogunluk fonksiyonlu bir Poisson slreci bir sayma siirecidir, N(t)
[0, t]arahginda meydana gelen olaylarin sayisini gdstermek lzere t(N(t))¢so bagimsiz
artislara ve A(t) parametreli bir Poisson dagilimina sahiptir. P(A(t))herhangi t=0

degeri icin Poisson dagilimini gosterir, A(t),
A(t) = fotl(u)du (2.22)
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olarak tanimlanan birikimli yogunluk fonksiyonudur.

Bu tanimda A(t) =0, Vt = 0 vefot/l(u)du < oo oldugu kabul edilir. Bu ytzden, bu
tanimdan A(t) = E[N(t)]elde edilir. A(t)'nin her yerde surekli ve herhangi sonlu
aralik Gzerinde sonlu sayida noktalarda tiirevli, A’nin tirevlenebilir oldugu herhangi bir
noktada A(t) = A'(t) oldugunu kabul edelim.Eger A, A(t) = p > 0 seklinde bir sabit
fonksiyon ise N(t) HPP dir.

(T)ien+, N: = #{T;,T; <t} gecici bir nokta sureci olsun. Bu durumda(N;)so,
(T;)ien+sureci ile baglantih bir sayma siirecidir. Bu siirece homojen gegici Poisson
streci denir (HTPP). Eger N(t), At, Vt = 0 parametreli bir Poisson dagilimi ise bu

parametreye Poisson slirecinin hizi denir.

Ayogunluklu bir HTPP basit bir tanimlamaya sahiptir: Art arda gelen olaylar arasindaki
zaman araliklariA ters ortalamali bagimsiz katlanarak dagitilmis rastgele degiskenlerdir.

Bu tanimlama HTPP igin bir simulasyon algoritmasi kurmada gok kullanighidir.

2.8.3 Yenileme Siireci

Yenileme siireci, tekrarli bagimsiz denemelerde model olusumu incelemesi igin teorik
birsistem saglar. Yenileme sireci ¢ogu c¢alismanin konusu olmustur; [19, 75 ve 76] da
bahsedidigin Uzere bir¢ok uygulama alaninda bir modeldir ve dnemli teorik problemler
icin bir kaynaktir. Yenileme siireci ardasik noktalar arasindaki araligin bagimsiz ve ayni
sekilde pozitif rastgele degiskenlere dagitilmis olma 6zelli§ine sahiptir. Bu sireg,
zamanda rastgele meydana gelen olaylar i¢in stokastik modele ideallestirilir. Bu gecici

olaylar jenerik olarak yenilemeler veya gelismeler gibi isaret edilir.

Tanim 2.8.3Eger bekleme zamanlan V,, = T,, — T,_1, n = 1 bagimsiz ve ayni sekilde
dagitilmis ise (P(V,, = o)olasihginin saglanmasiyla birlikte) gegici nokta sireci
T = (Tw)ns1 ,» Tnyenilenme sireleri ile bir yenileme surecidir. (2.7) terimi, geri donilen
zaman sureci X'i,X; =t —Ty(en son yenilemeden beri gecen zaman)esitligi ile
belirleyerek sayma siirecini tanimlar. Xhomojen Markov siiresidir ((FZ)filtrasyonuna
gore). Eger V, =T,, — T,_1, n =1, g(a)ile belirtilen Ustel bir % dagilimina sahip ise

(T n=1, p = ayogunluklu bir HPP dir.
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2.8.4 Cox Siuiregleri

Poisson sirecinin dogal bir genislemesi negatif olmayan bir A(x),x € Ssireci
tarafindan surdurilen, Alzerinde kosullu bir Cox sirecidir, Cox silireci yogunluk

fonksiyonlu bir Poisson surecidir [3, 77 ve 78].

Cox sureci, gevresel olarak sirdirilen nokta slreci olaylari igin dogal bir modeldir,
esasen noktalar arasindaki etkilesim tarafindan yuritilen olaylar icin daha az dogaldir.
Bir epidemiyolojik icerikteki bu iki durum o6rnekleri sirasiyla bulasici olmayan veya
bulasici bir hastalik durumlarinin uzaysal dagilimi olabilir. Bulasici olmayan bir
hastalikta, olaylarin gézlenen uzaysal modeli, hassas bireylerin maruz kaldiklari uzaysal
degisimden gozlenen veya gozlenmeyen risk faktorlerinin bir bilesimine sonug verir.
Kosullu etkilenmede, olaylar bagimsiz bir sekilde meydana gelir. Tersine, bulasici bir
hastalikta gézlenen model yakindaki bireye hastalik gegirdigi bulasici durumlarin en
azindan kismi sonucudur. Bu olgusal farka ragmen, heterojen bir ¢evrede bagimsiz
degiskenin stokastik olarak gosterildigi islemler ve homojen bir cevrede stokastik

etkilesimler arasinda deneysel olarak ayirim yapmak zor hatta imkansizdir [79].

istatistiksel etkinin (i¢ noktasi fark edilmelidir. Birincisi, A boyunca rastgele cevresel bir

heterojenlik modellenebilir, eger A duragan ise Cox siireci de duragandir. ikincisi, Ny’in
sadece bir gerceklenisi var oldugunda N Cox sireci onun karsiligl olan N//l Poisson

siirecinden ayirt edilemez [29]. Uciinciisii, carpim yogunluklari ¢éziimlenebilir iken en

cok olabilirlik genel bilinmezdir.

Burada, egerN, u'e bagli olarak homojen olmayan bir Poisson nokta siireci ise stokastik
u yogunluklu N nokta slireci Cox slreci veya ikili stokastik Poisson sireci olarak
adlandirilir. Homojen olmayan bir Poisson slreci boyunca, nokta toplulugunun bazi
derecesinin var oldugu CRS durumunu bozmak icin 6zellikle olusturulmus 6rneklere
benzer nokta modelleri gézlemlenebilir. Buna ragmen, Poisson silirecinin ana yoni bir

sabitin varligidir.

{x,y} € S € R%Ildugu durumda A(x), ortalama ve kovaryans fonksiyonlari ile negatif

olmayan, de-boyutlu rastgele bir alan olsun. Sirasiyla

u(x) = E[A(x)]veC(x,y) = cov(A(x), A(y)) (2.23)
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Bu durumda A(x) = A(x) Uzerinde sartli, gozlenen olaylar yukaridaki A(x) fonksiyonu
gibi yogunluk fonksiyonu ile homojen olmayan bir Poisson siirecidir. d = 2'de
amaglarimiz igin, ilgi alanini {x, y} € S € R? seklindeki cografi bélgeye sinirladigimizda

bu sonsuz siireg sonlu hale gelir.

Eger esas stokastik sireg¢ ikinci mertebeden duragan yani u = u(x) ve, C(x,y) =
Cllx — ylI, II. || Oklid uzakhgi ise bu durumda olusan nokta siireci de duragan olacaktir.
Bu herhangi ardisik nokta modellerinin CSR gdstermesi anlamina gelmez. Yogunluk
fonksiyonlarini olusturan kesin anlagilmasi zor iliski yapili bir Cox stiirecini distinelim.
Stokastik surecin bir gerceklenisinin verilmesiyle, sonraki nokta silreci homojen
olmayan Poisson olacak, bu ylizden (kosullu olarak) duragan olmayacak. Cox sireci C
tarafindan tanimlanan noktalarin yerlerinin belirlemesini birakir, modelin gorinisiini

kontrol eder.

Bu (kosullu) Poisson siireci ve ikili stokastik slire¢ arasindaki dnemli ayrimin daha iyi
anlasilmasini saglar. Eger belli bir nokta modelinde gézlemler boyunca baghligin
(iliskinin) herhangi istatistiksel delilini ortaya g¢ikarabilsek, bu durumda verinin bir
Poissondan ciktig bir 6nsel kabul ihlal edilmis olabilirdi. Buna ragmen, (sonlu) Poisson
ve Cox surecini seklen ayirt etmek asiri zordur. Aslinda bunu yapmak
imkansizdirdyleyse sinirlayici kabuller ortalama yogunluk fonksiyonu degisiminin orani
ile ilgili 6rnek olusturmazsa sadece basit bir gerceklenis verilir. Bu yiizden, gecici Cox
surecleri belleksiz stireclerdir, ¢linkl stokastik yogunluklu siirecler gecmise referans

yapmaz.

2.8.5 Hawkes Siiregleri

Hawkess slregleri, 70 lerin basinda [24] Hawkes tarafindan tanitilan ¢ok degiskenli
nokta slreclerinin bir sinifidir, stokastik yogunluk vektori ile tanimlanir. Hawkes,
kendiliginden galisan bir stire¢ tanitarak kendiliginden calisan terimin isaret ettigi lineer
gosterimi vurgular. Bir Hawkes siireci zaman degisim yogunlugunu veya kismen siire¢
gecmisi tarafindan belirlenen bir siirecin olay olusum oranini modeller. Diger taraftan
basit bir strec¢ olaylarin tarihini hesaba katmaz. Hawkes slireci simdiye kadar birkag
isim vermek gerekirse deprembilimi, norolojik bilimi, epidemiyoloji, sigortacilik ve
finans gibi uygulama gesitlerinde kullanilmistir [80].
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N nokta silrecini dikkate alallm. Bu durumda eger s <t < uicinCoc{N(s,1t),
N(t,u)} > Oise N ye kendiliginden galisan sureg denilebilir. Eger bu kovaryans degeri
negatif ise N kendiliginden dizeltendir. Bu yizden kendiligindendiizelen bir siirecte
noktalarin engelleyici etkisi var iken kendiliginden c¢alisan bir nokta siirecinde
noktalarin olusumu diger noktalarin daha iyi meydana gelmesine neden olur.
Tanimdan, bir Poisson siirecinin ne kendiliginden c¢alisan ne de kendiliginden dizelten

bir siire¢ olmadigi gorular.

Kendiliginden c¢alisan nokta siire¢ modelleri gegici olarak kiimelenen olaylar
modellemek icin sismolojide sik sik kullanilir. Yaygin bir sekilde kullanilan bir érnek

kosullu yogunlugu
A(t) = p(t) + X, v(E—T) (2.24)

Hawkes slrecidir. Burada pu(t)belirleyici birikim oranini gosterir ve V kiimelenme
yogunlugunu kontrol eder. u(t) nin sabit oldugu bir 6rnek sunulmustur [81]. Hawkes
modelleri depremlerin art¢i sarsintilari, art¢i sarsintilarin da artgi sarsintilari olabilir
dislincesini kapsayan, bazen salgin tir art¢i deprem dizisi (ETAS) modeli olarak
adlandirildiklari sismolojide yaygin sekilde kullanilirlar. Deprem artgl sarsintilarinin
modellenmesinde siklikla kullanilan v kiimelenme yogunlugunun bir sekli Omori-Utsu

kanunudur [6].
v(t) =K({t+c)F (2.25)

Bu zamanla kimelenme davranisindaki gi¢ yasasi bozulmasina karsilik gelir. A
yogunluklu duragan bir Poisson siireci distindiigimiz durumda grup icin merkezde
toplanir. Grubun 1 den kii¢lik yogunluklu Poisson siirecine gore bir ebeveynin bir nesil
Urettigi sonlu bir dallanma silrecinin bagimsiz gerceklenislerini olusturdugunu

disinirsek bu durumda kendiliginden galisan jenerasyon gruplari ile tanimlanir.
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Sekil 2. 4 Dallanma sirecinin modellenmesi
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BOLUM 3

POSTERIOR DAGILIM ORNEKLEMI

3. Giris

Bu bolimin amaci, gozlenen rastgele olaylardan vebu olaylari lreten dagilimdan
yararlanarak gelecek olayr tahmin etmekle ilgili kisa 6zet vermektir. Nokta sireci
Uzerinde gozlenebilen olaylarla ilgili model parametrelerinin posterior dagilimini elde
etmek ilgingtir. Zaman-mekansal nokta silireci ¢alismasindan, olaylarin zamani veya

yerleri veya her ikisini de elde ederiz.

Eger literatirdeki nokta siirecleri 6érneklemleri ile ilgili algoritmalara bakarsak, bunlari

asagidaki gibi verebiliriz [82, 83, 84 ve 85].
1) Dogum ve 6lim algoritmalari;
2) Tam similasyon algoritmalari;
3) Tersinir atlama Markov zinciri Monte Carlo (RIMCMC) yontemi;
4) Kesikli zaman 6rneklemi,
5) Sirekli zaman 6rneklemi,
6) Metropolis-Hastings algoritmalari;
Bu boliimde, Giclincii ve son algoritmalara yogunlasacagiz.

B, © parametre uzayinin bir elemani olsun. Bayesian yaklasimi, frekans yaklasimindan
© uzay ile ilgili 6lcim olasiligi ile ayrilir. Bu 6lcim, 8 nin prior dagihmi olarak
adlandirilir ve bu parametre ile ilgili kullanilabilir bilgiler verir. Bayesian istatistiksel
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yontemler, bilgisayarlarin gelisimiyle 90’larda gelistirilmislerdir [33 ve 86]. Bayesian
citkariminin  amaci, gozlemlerin kosullu posterior dagilimini elde etmektir. [33]
kaynaginda Robert, prior dagilimin seciminin Bayesyen analiz cercevesinde onemli
oldugunu ve aydinlatici olmayan dagilimlarin segimiyle bu se¢imin etkisinin azaldigini
gostermistir. Fikir, saglanan veri ile karsilastirilan prior dagilimla elde edilen bilginin
minimizasyonudur. [33 ve 86] kaynaklari prior dagilimin segimiyle karsilastirilan
Bayesyen yaklasiminin ortenligini tartismislardir. [33]’e gore bu bir dezavantaj degildir.
Bayesyen slreci verini, alt bolim 3.2 de verilecek olan Markov zinciri ile Monte Carlo
(MCMC) yontemlerini kullanir. Biz, Monte Carlo Markov zinciri ydontemine dayanan en
etkili hesaplama algoritmalarini kullanacagiz. Bu yontemler, Bayesyen istatistigin son
yillardaki buyik gelismeleriyle pek ¢ok problemin ¢oziiminde kullaniimis [34, 87 ve
88]. Nimerik deger lGretmeye izin veren yonteme Monte Carlo yontemi diyecegiz. Bu,
rastgele orneklemler kullanarak matematiksel fonksiyonlarin istatisitiksel gelisimi
anlaminda tasir. Diger bir degisle, nimerik similasyon teknigidir. Bu teknik, finans,
proje yonetimi, eneriji, Uretim, mihendislik, arastirma ve gelistirme gibi genis alanlarda

kullaniimaktadir.

3.1 Stokastik Simiilasyon algoritmalari

Stokastik simiilasyon algoritmalari (SSA), Markov Chain’in niimerik similasyonudur.
Karmasik tahminleri ¢6zmeyi amaglar. Deterministige benzerliklerine karsin, bu
rastgele yontemler bliylk boyutlu uzaylarda arastirmalara izin verir. Temelde, Stokastik
etkiler, bir sistemdeki niceller sonimleri miimkiin olacak kadar kiiclik olduklarinda
kritik olurlar. SSA, stirekli zamanda sonlu simiile edilmis yoriingeler kurma islemleridir.
Ornegin epidemiyolojide ortaya cikan zooteknik enfeksiyon, bundan ilk etkilenen
insandan daha ¢ok insana gecmezse kotli uygulanmis olur. insanla hayvan temasa

devam ederse, daha biyilik epidemige yol acan olaylara sebep olacaktir [89].

Eger X;(t), i, (i =1,...,n)t zamandaki populasyondaki bireylerin sayisi ve X(t) her
biri negatif olmayan tamsayi olmak tzere i = 1X(t) = (X;(t), ..., X, (t)) vektori ile
tam tanimh ise SSA rastgele degiskenler veya konum vektori X (t)’yi baslangigta (¢,
zamaninda) X (ty) = X, olarak verilen sistem igin tahmin eder. Ani Q matris orani veya

poptllasyonda en az bir ani olay olarak (6rnegin, dogum, 6lim, hareket, kazalar,
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enfeksiyon... ) gorlilen konumlar arasi gegisler, zaman lizerinde degisimlere sebep olur.
Genelde, bu matris son derece seyrek olur, dolayisiyla bunu direkt kullanmayacagiz.
Bunun yerine her bir j gecis icin, 4; oraninive p; = (Wjq, ..., Kjn) (i tamsayi) vektdrini
tanimlayacagiz. Bu, eger gecis X(t) + u; yolunu takip ederse yerdeki degisikligi
yansitir. Keyfi bir gecis sayisi, tamsayi kimesinden olan j’yi igerebilir. Clinki homojen-
zaman sireci modelliyoruz ve A; gegis orani, belirli X(t) konumuna bagh olmasina
ragmen t zamanina bagh degildir. Negatif deger alarak herhangi bir i konumuna yol
acan gegis 0 oranina sahip olmalidir. ({uj}) gecisler kiimesi ve gegis oranlarinin hesabi

(A(X)) konumunu verir.

Sezgisel olarak, algoritma butin gegis oranlari yaklasik sabit kaldigl zaman periyodunu
belirler ve bitiin i konum degiskenleri yaklasik 1 olasilik degeri almak suretiyle sifirdan
blylk kalirlar. Similasyon, T uzunluklu period lzerinde sigrayabilir ve her bir gegis igin,
yj~poisson(t4;) olmak lzere X(t+ 1) = X(t) +X;y;u; boyunca ortaya cikan

gecislerin Poisson dagilim sayisinin etkisini toplar.

Gegcis oranlarinin sik sik degistigi modellerde ve sicramanin lzerinde periyod zamanlari
secildiginde dogru sekilde etkilerin ayarlanmasinda zorluklar artar. Kabul-red

algoritmalari olan 6nemli bir stokastik simiilasyon 6rnegi asagida verilecektir.

3.1.1 Kabul-Red Yontemi

Kabul-red yontemi, keyfi olasilik dagiimindan, dizgin dagilim ve ilgili dagilimdan
rastgele orneklem bilesenleri olarak verilen rastgele orneklem Gretmek igin bir
algoritmadir. Bu yontemin, lretilen rastgele sayilarinters birikimli dagilim fonksiyonu
metodu (CDF) Ulizerinde en onemli avantaji ve CDF'ne de terslerinin hesabini
gerektirmesidir. Dolayisiyla, ¢ogu durumlarda daha hizli ¢alisir. Bu metod, genellikle
dagihimi bilinmeyen verileri simile etmek igin kullanilir. Bunu yapmak igin érneklem,
dagilim bilinmese bile, bir dagilimdan olusturulur ve bu, drneklenmis degerin kabul ya

da reddi icin kesin kriterdir.

Direkt olarak 6rneklemenin zor veya imkansiz oldugu f(x) dagilimindan érneklemek
istedigimizi varsayalim. Ayrica glvenilir 6rnekleme yontemlerinden (diizglin dagilim

gibi) tasari g(x) dagilimimizin oldugunu kabul edelim.
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Bu durumda
Cglx)= f(x),vx (3.1)

seklinde C sabiti varsa, C,% orani 1’e yakin oldugunda C.g(x) den kabul edilen

orneklem, f(x) dagihmindan elde edileni saglar. Diger taraftan, eger oran 1'e

yaklagsmiyorsa ornegi reddedecegiz.

Algoritma A:Kabul-red algoritmasi
Adim 1:f(t) < C.g(t) = M(t), m(t) = g(t) olmak tizere m yogunluklu T Uret

Adim 2: [0, 1])'de dizgiin olan ve T’den bagimsiz U dret U < % — kabul,ve X =T

al

Adim 3: degilse — red, adim1’egeri don

M(X), [a, b]’de M(X) = f(X) kosulunu saglayan bir fonksiyon olmak lzere, kabul-red

yonteminin bir temsili Sekil 3.1 de verilmistir.

M
/ e s \\.
/"' /
//\ \'\
y
~ / N
a T b
Red kabul

Sekil 3. 1 Kabul-red aciklamasi

Ornek 3.1.1.Cauchy dagiimindanV'(0, 1) normal dagilimi iiretilmesihedef dagilim
2

()—L _X_
f) = =exp(-3)
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Oerilen dagihm.

1

1
90 =2 T

M sec¢imi

% = \/g(l +x2)e_x2_2 < 2?7-[ ~ 1.52

+1’de deger kabul edilebilir olasilik degerini alir: % ~ 0.66

3.2 Nokta Siiregleri ve Markov zinciri Monte Carlo (MCMC)

Nokta siiregleri, bazi olaylari modellemeye yarar. Ornegin, olaylarin olusma tarihlerini
modellerken gozlem zamani sirekli seklinde distndlir, fakat bir cihazin bozulma
zamani, yagmur dizisinin tarihi, rastgele tarih dizileri gibi olaylarin modellenmesinde
rastgele degiskenleri kesikli olan Poisson siireci ve Cox siireci gibi klasik modeller
kullanihr. Bu modeller epidemiyolojide enfeksiyon ve bulasma sireglerinde de
uygundurlar.Buradaki amag, similasyon icin bir algoritma, analiz icin istatistiksel

araclar ve iki ve lg¢ boyutlu grafik gosterim araglari 6nermektir.

Nokta suregleri galismasinda asil zorluk, normalizasyon sabiti, Z(6) hesaplanamaz
olmasidir. Bu zorlugun Uzerinden gelmek lizere, parametre tahmini ve similasyon igin
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) tekniklerini kullanmak mimkindir. Simdi,
yukaridakileri, sinirh bélgede nokta sireci ile similiisyon yapmak lzere uygulayacagiz.
Bu slire¢ birim yogunlugun m;(dx) Ol¢imliu Poisson sireci ile ilgili f(x) yogunluk
fonksiyonuna sahiptir [90 ve 91]. f(x)m;(dx) olacak sekilde sinirl Markov Chain
degerleriyle noktalar deseni olusturacagiz ve Markov Chain yontemini nokta ekleme ve

silme ile yayarken sinirlayacagiz.

Nokta stlireclerinin similasyonunda kullanilan temel tanimlari verecegiz. Sonra, etki ve

yakinsaklik hizini tanitacagiz.

x gozlem vektorleri, p gbézlem ortak yogunlugu, p;6’nin yogunlugu, p, verilen @ igin

x’in yogunlugu olsun. Bu durumda

p(x, 6) = p:1(6)p2(x/0) (3.2)
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olur. Buradan, posterior p, dagilimi, ortak dagilm p ile orantihdir. Monte Carlo
yontemleri, analitik olarak elde edilemeyen posterior dagilimlarda yaklasik olarak iyi

sonuclar gelistirirler.

3.2.1 Markov zinciri

Markov zinciri sayilamaz c¢oklukta durum uzaylarina sahip MCMC algoritmalarinda
kullanilir. Bu tirden Markov zincirleri teorisi, sayilabilir durum uzaylarinin Markov
zincirlerine benzerdir, ama notasyonda bazi farkliliklar vardir. Bazi tanimlar asagida

kisaca verilmistir.

Tanim 3.2.1:(Q, B, P) olasilik uzayi ,(E, €) olgilebilir bir uzay ve {X;,t € N} durum
uzay! olarak adlandirilan, sayilabilir E kiimesi Gzerinde degerler alan kesikli-zaman

stokastik sireci olsun. € ¢iktilar kiimesidir. Eger,
VvVt € N*, VA € S, ]P(Xt € A/Xt—ll ...,Xo) = ]P)(Xt € N/Xt—l) (33)

saglanirsa.{X,}ye Markov zinciri denir. Eger,P(X; =i/X,_4 =j),t'den bagimsizsa

Markov zincirine zamansal-homojendir denir.

Ornek 3.2.1 Epidomiyolojide bir drnek olarak varsayalim ki, enfekte olmus her birey
iyilesmeden ya da tedavi edilmeden 6nce tiim hassas bireylerle temas sansina sahip
olsun. Bu durumda enfekte olmus ve hassas bireylerin sayisi Markov zinciriyle

modellenebilir.
Tanim 3.2.2 dlcilebilir bir(E, €) uzayi Gzerindeki bir Markov zinciri igin

a) Bir o —olaslilik dlglisli ¢ ‘ye Markov zinciri igin indirgenemez 6lgli denir ancak ve

ancak
V(x,A) € E X Ep(A) > 0icin An € N* oyleki,
(X, €EA/Xy=x)>0
Diger bir deyisle, sadece bir tane iletisim sinifi varsa tim durumlar birbiriyle iliskilidir.

b) Butln durumlari periyodik olmayan yani tim periyotlari 1’e esit olan veya

Vx € E,d(x) = 1 saglayan Markov zincirine periyodik olmayan, aksi takdirde
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yani d(x) = g.c.d{m > 1,PM (x, x) > 0} oldugu durumda ise Markov

zincirine periyodiktir denir.

Yani A’nin periyodu, bu sinifin durumunun tim tekrar sayilarinin en bulyilk ortak
bolenidir. Markov zincirinin dagilimi igindeki yakinsakligi garanti etmek igin periyodik

olmama gerekli kosuldur.

Bir Markov zinciri, sabit dagilimi (. ) varsayarak periyodik olmayan ve 7- indirgenemez
ise {X.,t € N} zinciri bir ergodiktir. Ergodiklik kavrami Markov zincirinin baslangi¢

noktasi X, ne olursa olsun hedef dagilima ulasabilmeyi herzaman garanti eder.

Unutulmamalidir ki, MCMC metodu ilgili dagilima kernel P yakinsamasi gegisiyle bir
{X:,t € N} Markov zincirinin simile edilmesine agikca izin verir. MCMC algoritmalari
enstrimantal dagiliminin simulasyonu icin, kabul-ret metodu ve agirlikh 6érnekleme
olarak bir cekicilik olusturur. Bu enstriimantal dagilim bir gecis kernel ya da bir sarth

dagilim ile karakterize edilebilir.

3.2.2 MCMC Metodunun Verimliligi ve Yakinsaklik Hizi

MCMC yonteminde, drnekleyici verimleri similasyon uzay boyutunda kovaryans yapisi,
hedef dagilimi ve multimodalitesinin arasinda degisir. Unutulmamalidir ki, bazi Markov
zincirleri digerlerinden yakinsaklk hizi, asimptotik varyans veya karistiriimis hiz
acisindan daha iyi calistigindan MCMC yontemiyle daha verimli zincirler bulunabilir.
Bazi kompleks problem similasyonu ile basa ¢ikmak igcin MCMC algoritmasinin
uygulamasi olarak adlandirilan iyi parametreleri se¢gmek zorundayiz: verilen bir sabit
Olcu ile Markov zincirinin tekligi yoktur ve MCMC kullanicisi verilen ailede daha iyi
cekirdek gecisiyle vyuzlesir, her MCMC algoritmasi uygun iterasyon sahiptir.
Unutulmamalidir ki, bir cekirde krasgele mekanizmaya gore secilmistir. Bu algoritmalar
Markov zincirinin gerceklesmesi lzerine ¢alismaz, onlarin davranis ¢alismasi sadece
Markov zincir teorisinin sonuglarini rapor etmez ve bircok yonden bu algoritmalarin
anlasilmasi hala acik bir problemdir. Sonug olarak son on yil icinde MCMC algoritmalari

adaptif olarak adlandirilan sireclere evrildi.

Adaptif MCMC algoritmalari zincirin son iterasyonundan bilgiler kullanarak Markov

zincirini aninda gelistirmeye calisir. Bu, pratikte verimliligi anlamh bir sekilde gelistirir
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[97, 98, 99, 101, 103 ve 104]. Ne yazik ki ¢ogu adaptif MCMC algoritmasi artik
Markovian degildir, bu nedenle algoritmanin hedef dagilima yakinsamasi ¢ok daha
zordur ve bazen durumlarda hata verir [102]. Bu soru genis bir sekilde arastiriimaktadir
ve arastirmacilar cesitli sartlar altinda adaptif MCMC algoritmalarinin ergodisini
ispatlamistir [93, 94, 96, 97, 98, 99, 100 ve 104]. Ancak bu sonuclar, Pratik
uygulamalarda dogrudan dogrulamanin sanal olarak imkansiz oldugu "cevreleme" ya
da "es zamanl polinom siiriiklenme kosullar" gibi tiim kosullari gerektirir ve kolayca
sinanabilir varsayimlari olmayan genis uygulanabilir yakinsaklik sonuglari yoktur. Bunun
anlami, pratikte adaptif MCMC algoritmalari kullanildiginda asimptotik yakinsakligin
bile genellikle garantisi yoktur ve kullanici basitce [102]'de verilen anormal davranisin

ortaya ¢tkmamasini umut etmelidir.

Ayrica, MCMC ciktilarinin bazi istatistiksel testleri, yakinsaklk icin daha yiksek gliven
seviyesi elde edilerek gelistirildi. En yaygin olanlari Gelman-Rubin testi [105], Geweke

testi [106] ve Raftery-Lewis testidir [107].

Gelman-Rubin testleri, zincirler arasinda ve her bir zincirin kendi icinde varyansini
karsilastirarak, coklu simile edilmis MCMC zincirlerinin analizine dayanir. Buradaki
fikir, parametre uzayindaki coklu-modellemeyi bulmaya calismaktir. Durum uzayinda,
farkh yerler icin zincirlerle baslayarak, yerel maksimumu bulma ve orada kalma

mumkindir. Ancak birkag zincir dikkate alinarak yakinsaklik vurgulanabilir.

Geweke testleri yakinsaklik hatasini belirlemek icin Markov zincirinin ilk ve son
parcalari arasindaki degerleri karsilastirir. Bu test zincirin degismezligini yonetmeye
imkan tanir. Bu gozlemler,n = N, + N, iterasyon sayisi olmak Uzere N, ilk
gozlemlerin ortalamasi ile N, sonraki gozlemlerin ortalamasi arasindaki sapmaya

dayanmaktadir.

Raftery-Lewis yaklagimi ise, uygun inceleme araligi ve atilacak yazilmis 6rneklerin sayisi
ile birlikte her yakinsama icin gereken iterasyon sayisini tahmin eder. Her iki miktarin
ayri bir tahmini verilen modelde her bir degisken icin elde edilebilir. Raftery-Lewis
yaklasimi yakinsakligi belirlemek icin kriter olarak kullanicinin 6zellestirilmis dagilim

tahmininin dogrulugunu kullanir.
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3.3 Metropolis-Hastings Algoritmalari

MCMC metodlarinin herhangi bir ailesinden daha genel bir metod, hedef yogunlugu
Uzerindeki kosullari azaltmasi sebebiyle tartismasiz olarak Metropolis-Hasting
Algoritmasidir. Bu algoritma ilk olarak Metropolis ve Al (1953) tarafindan yayinlandi ve
1970’de Hasting genellendi. Verilen ™ hedef yogunlugu, simiile etmesi kolay olan
q(y/x)ensturmental kosullu yogunlugu ile ilgilidir. Ek olarak m ‘nin tim desteklerinin

bir kesfine yol acan dagilima sahip q('/x) ve bir bagimsiz sabit x’e kadar bilinen

{n(»)|q(’/x)} orani seklinde sadece teorik gerektirmelerde q neredeyse rasgele
olabilir. Muhtemel vektér olanx(® ile baslayalim. Metropolis-Hasting Algoritmasi 7
hedef yogunlugu ve g kosullu yogunlukla ilgili olarak asagidaki gecis cekirdegi ile bir
{X®} Markov zinciri tiretir [108].

Algoritma B: Metropolis-Hasting
Verilen x® icin
Olustur Y;~q(y/x®).

gt = i (.45

1} olmak Uzere

Y:, p(x®,Y;) olasiligy ile

X(t+1) —
x;, 1—p(x®,Y,)olastligr ile’

Bu adimlari 0‘dan n’ye kadar tekrar ederek muhtemelen h,, ile birlikte E¢[h(x)] ‘I
tahmin edecek 6rnek Uretiriz. Ancak bu durumun gecerliliginin ikna edici oldugunu
soylemek icin ilk olarak hedef yogunluga yakinsakhgin ve sabit dagilimin varligini bize
garanti eden o6zellige sahip algoritma ile Uretilen zinciri dogrulamak gerekir. Segilmis
gdagilim tippine gére Metropolis-Hasting Algoritmasinin, alt bazi kategorileri vardir. ilk
olarak x; bagimsiz olmalidir yani q(x,y) = q(y). Bu versiyonun zorlugu uzay
icerisinde islem yapabilecek bir egrinin bulunmasidir. Ayrica global olan yogunlugu
ariyoruz, Ozellikle bliyik boyutlar olmasi durumunda genellikle hedef dagilim hakkinda
olan bilgimiz ve komplekslilik ile bloke ediliriz. Bu nedenle destegin islenmesi icin daha

cok yerel yaklasima doéniilmesi sik¢a tercih edilebilir.
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Bu amag icin, rasgele yuriyen bir Markov zinciri olusturmak adina yani, g
enstiirmental yogunlugu, zincirin mevcut degeri (izerinde merkez olacak ve simetrik
olacak sekilde algoritma Uretiriz. €, q'ya gore dagitilmis rasgele pertiirbasyon olmak
tizere ve x(® bagimsiz olmak iizere amaclanan deger Y:, x® + €;/den elde edilir. Bir

bagka deyisle g, q(|y — x(®|) formunda olacaktr.

Prensip: Metropolis-Hastings algoritmasi, bir enstiirmantal dagilima gore Uretilen Y
rasgele degiskenlerin bir kabul-ret mekanizmasi tarafindan kullanilir. Bu bolimde

Metropolis-Hastings algoritmasinin genellikle t¢ ¢esidini kullanacagiz:

3.3.1 Bagimisiz Metropolis-Hasting Algoritmasi

Genel Metropolis-Hastings algoritmasinin bu 6zel durumu X ®’nin bir bagimsiz 6neri
dagilimini kullanir. Bir bagka deyisle, bu 6zel durum, Uretilen y adayi x®’nin mevcut
durumunun bagimsiz olmak zereq(y) ile de gosterilen q(x®,y) enstiirmantal

yogunlugu kullanmaya dayanir. Markov zinciri asagidaki algoritmayla olusturulmustur:

Algorithm C: Bagimsiz Metropolis-Hastings algoritmasi
Verilen x® icin

Y.~q(y/x®)=g(y) tret.

(Y gx®)

"r(x®)g(vy)
x® diger durumlarda.

Y; : min {1 } olasitligy ile

Hesapla, X411 =

Bu durumda kabul olasiliginin hedef ve onerilen dagilm arasindaki oran olarak
p(x,y) = min{rn(y)/q(y) | ©(x)/q(x)} ( aslinda oranlarin orani) seklinde yazilabildigi
gozlemlenir. Bu Kabul-ret érnekleme metoduna benzerdir, fakat aday reddedilmisse ve
eger onerilen dagihm her x € Supp(m) igin m(x) < C.q(x) esitsizligini saglarsa mevcut
deger tutulmasi ile yani XD = X® jle algoritma farklidir. Dolayisiyla q, Supp ()
Uzerinde kesin pozitif ve Supp(m)'de Supp(q) tarafindan igerilmelidir. Ek olarak bu
algoritmayi optimize etmek istersek Uretilmis adayin kabul oranini arttirmak igin g

yogunlugunu mr’ye yakin secmemiz gerekir.

39




3.3.2 Rasgele yiiriiyen Metropolis-Hasting Algoritmasi

Dogal olarak, Metropolis-Hastings’in Pratik insasi icin yaklasim 0©nerisi, Markov
zincirinin mevcut degerinin komsulugunun yerel isletiimesini gézénine almak, bir
onceki simile edilmis degeri hesaba katarak bir sonraki degeri hesaplamasidir. Burada

rastgele yiiriiyen diziyi gbz 6niine aliriz, dolayisiyla¥, = X® + €,, €,~g(.)

seklinde, Y, X®*Dn onceki XWetrafinda bir pertiirbasyon ile tipik olarak

Uretilmesidir.

Burada E(E,) = 0’dir. x® mevcut durumunun bagimsiz yogunlugu q olmak iizere
(x(t),y) = q(y — x®) formunda alinan enstirmantal yogunlugun kullanilmasina
dayali algoritmayi géstermek istiyoruz. Yani aday y, y = x® + €. ile Uretilir. Burada
€, rastgele pertiibasyon ya daX®’nin bagimsiz q(.) dagiiminin rasgele yiriyis
artinmidir, 6érnegin diizgiin dagihmin ya da normal dagilimin tek boyutlu yapilardaki

anlami Y,~UX® - §, X© + §veya Y,~N (XD, 1?) dir.

Enstirmantal qg(.) yogunluklari genellikle orjinde merkezlenmistir ve diizgiin ya da
normal yogunluklar olarak kolaylkla simile edilebilir. Unutulmamalidir ki, eger q
genellikle dusunildugu gibi simetrik ise, q(€;) = q(—E&;)’tir ve dolayisiyla algoritma

asagidaki gibi verilebilir:

Algorithm. D: Rastgele ylriiyen Metropolis-Hastings Algoritmasi

Verilen x®

1. Yi~q(y/x®)=g(y-x®) tret.

Y,, min{l ()

" (x(®)
x® , diger durumlarda.

} olasitligi ile
2. Hesapla, Xy =

3.3.3 Her seferinde bir degisken Metropolis-Hastings algoritmasi

Verinin boyutu biylk oldugunda, hedef yogunlugu m’ye yaklasim saglayan g c¢ok
boyutlu yogunlugunu bulmak zor olur. d = 1 olacak sekilde veri segilirse ideal yaklagim

elde edilir. Bu durumda, her sey hedef dagilim sekline bagh olur. Veriyi (xit), ...,xc(lt))

seklinde d bilesene ayirmak avantajli olabilir. Boylece, her x(© bileseni basarili sekilde
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guncellendiginde yeni veri Uretilir, buradan da g; d boyutlu yogunluguna ulasilabilir.
x®+D yeni vektori elde etmek icin, Metropolis-Hastings algoritmalarinin her biri,
farkhm yogunlugunun kosullu dagilimlari olan bir Markov zinciri gosterir. Algoritma

asagidaki gibi isler:

Algoritma E: her seferinde bir degisken (one variable at time )

©

. 7’nin boyutu (x® nin boyutu degil) olmak uzere y~q(x®,.)

ly , x
simulasyonu

®

xj(,t) , y ile yer degistirmis x; yerini géstermek Gzere

2.Hastings oranini hesaplama
t t t
g, %))
m(x)q:(x®, )

ye gec ( min{1, R} olasilgi ile )

@® .

3.(Metropolis red) Xy

.Diger durumda x®’de kal

Etkili bir 6rnekleyici olusturmak icin, bu temel ve tim degiskenleri degistirecek giincel
adimlari birlestirmeliyiz. Bu glincelleme, uygulanabilir bir konumda baslamigsa yine

uygulanabilir konumda kalir.

Bir MCMC yodntemi, onceki yontemlere gore esnekliginin yaninda dnemli iki avantaja
sahiptir. ilki, enstriimantal yogunlugunda kisitlama olmamasi, ikincisi ise uygulamasi
suresince enstrimantal fonksiyonun segiminde kullaniciya ¢ok fazla esneklik
vermesidir. Ustelik cesitli adimlar icin zincir ayni konumda kaldigindan, red igin
ornekleme yonteminde farkettigimiz adaylarin kaybr minimum olur. Bu islem,
enstrimantal fonksiyon hedef yogunluga cok yakin oldugunda zaman acisindan énemli
kazanimlara saglar. Bu algoritmanin, ayni zamanda dezavantajlari da vardir: Uretilmis
ornek bagimsiz degildir, dolayisiyla zincirin bekleme periyodunu belirlememiz gerekir

ve hesaplama siiresi, olaylarin uzun veya kisa olmalarina baghdir.

3.4 Gibbs Ornekleme Algoritmasi

Gibbs ornekleme algoritmasi, bu isler i¢cin uygun MCMC algoritmalarinin en
basitlerinden biridir. Gibbs 6rneklemede fikir, kalan degiskenlerin son degerlerinde

sabitlenerek her bir degiskenin kendi kosullu dagilimiyla posterior &rneklerin

41



Uretilmesine dayanir. Bu teknik, ©6nceki bdlimde gosterilen Metropolis-Hastings
algoritmasinin 6zel durumudur ve ilgingtir. Ancak, g enstrimantal dagihm ve  hedef
dagilim arasindaki baglantinin olmamasi yontemin yakinsamasini olumsuz etkileyebilir.
Gibbs 6rneklemin kullanisliigl, gercekte m dagilimina dayanmasindandir. Bu yontem,
Gelman (1984) tarafindan goriintl resterasyonunda tanitilmis ve Tanner ve Wong
(1987) ve Gelfand (1990) tarafindan istatistik uygulamalar igin gelistirilmistir. Bu
algoritma x € R% olmak iizere (x) ortak dagiliminin simiile edilmesinde kullanilmis ve
(X /X1, X2, ey Xi—1) X141, -, Xq) kosullu dagihmlarinin kolayca simiile edilebildigi
gorilmustir.

Ornegin, X;,X, ve X; rastgele degiskenlerini ele alaim ve bu degiskenlerin
xgo),xéo)ve xgo) (genellikle g dagilimindan 6rneklenmis degerler) baslangig
degerleriyle isleme baslayalim. i iterasyonunda, x ~7r(X1 =x1/X; = (‘ 2 , X3 =

x0T, e Xy = x5/%, = 20, X5 = x0T) ve xg~ (X = x3/X, = 20X, =
le)) orneklerini olustururuz. Bu islem, yakinsaklik saglanana kadar devam eder
(6rneklem degerleri, sanki gercek posterior dagilimdan elde edilmis gibi ayni dagilima

sahiptirler). Gibbs d6rnekleyicisinin detaylari algoritma E ile verileecektir;

Algoritma F: Gibbs 6rnekleyici
Basla x(®~q(x)
iterasyon icin: i = 1,2, ...,do
xii)~n(X1 = x1/X, = x5V Xy = 1Y, X, = xg 2
xP (X, = x,/%; = 0, X5 = 27V, Xy = x{7D)
xP o (Xy = xg/X = 20, %, = %P, . Xq_y = 2P

end for

Uretilen zincirin 7w(x) ortak dagilima yaklastigini goriiriiz. Aksi halde, Gibbs érnekleyici,
similasyon anlaminda dagilim hakkinda daha gelismis bilgiler verir. Bu durumda

asagidaki kosullu dagilimi simiile edebiliriz.

Burada verilen algoritma. E rastgele degerlerle baslar ve bu algoritma ile simile edilmis

orneklemin evvelki iterasyonlari, gercek posterior dagilimi gésterme gerekliligi yoktur.
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3.5 Hibrid Gibbs Ornekleme

Gibbs ornekleyicisinin yakinsamasi yavas olabilir, ¢linkl iterasyonla tek bir bilesen
simile edilir. Aslinda, ¢cogu problemler icin, X’in bir veyadaha cok elementlerinin
kosullu dagilimlari kapali formda kullanish degildir. Bu durumda, hybrid MCMC
algoritmasi zinciri zamanin bir alt kimesi olarak uygun kosullu dagilimlardan 6rneklem
kullanmak (zere direct ¢izim (Gibbs adimi) veya Metropolis Hashting (Metropolis
adimi) ile glnceller. Boylece, bir hibrid algoritma Gibbs 6rnekleyici ile M-H
algoritmasini farkli modeller icin MCMC algoritmalarinda énemli esneklik kazandirmak
icin birlestirir. Ornegin, d=3 icin bir hybrid algoritmasi asagidaki giincellestirmeler

dizisini takip edebilir [109].

1) Bu kosullu dagilim kapali formda kullanisli oldugundan Xf”l)/(xgt),xs(f)) Gibbs

adimi ile glincelle

2) Bu kosullu dagihm kapali formda kullanisli olmadigindan veya kapali formda

drneklem olusturmak zor oldugundan (XY XYY /Yy MeH
algoritmasi ile glincelle. Burada X, ve X3’e engel olmak, bu elemanlar yiksek

korelasyonlu oldugundan, tavsiye edilebilir.

3) Bu kosullu dagihm kapali formda kullanislh olmadigindan X§t+1)/(x£t+1),x§t))

zincirin rastgele yuriylsid adimi ile glincelle
4) Xét“)/(xitﬂ),xgtﬂ)) Gibbs adimi ile gilincelle

Daha yiliksek boyutlar durumunda, hybrid algoritmasi Gibbs ve Metropolis adimlarinin
karisimlarini icerir. Hibrid algoritmasi, MCMC yontemlerinin uygulanabilirligini, sadece
hesaplanabilen veya orneklenebilen posterior kosullarin  Urettig§i  model
gerektirdiginden, &nemli 6lciide arttirmaktadir. Ustelik, bélim 3.3.1’de gbériilen g
yogunlugunu distnirsek, T g’'nin marjinal dagilmi oldugu da dikkate alirsak, g’nin

kosulu dagilimlarini simile etmek rt’ninkileri simiile etmekten bazen daha kolaydir.

3.6 Tersinir Atlama Markov Zincirli Monte Carlo (RIMCMC)

Tersinir sigrama, Green [91], tarafindan tanitilmis, sonra Green ve Richardon [34] ve

Ehlers ve Brooks [110] gibi arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Markov zinciri
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iterasyonlari arasinda parametre uzayinin boyutu degisebiliyorsa MCMC simiilasyonun
genel gergevesi saglar. RIMCMC M-H algoritmasinin daha genel konum uzay {izerine
genislemesi olarak da gorilebilir. Algoritmalar, Bayesyen modellerin istatistiksel
yapilarinin en iyi kullaniglarini mimkin kilarlar, giiglidurler ve hesaplama bakimindan
etkindirler. Yapay ve gergek veri kiimeleri kullanilarak ¢ok cesitli problemler lzerinde
iyi performans gosterirler. RIMCMC yontemlerinin amaci, gozlenen veriyi daha iyi
aciklayan ilgili modellerin posterior dagilimini tahmin etmek ve parametre tahminlerini

agirliklandirmaktir.

Bu modelin uygulamasi igin, x gozlenmis veri icin, k € K. Parametresi ile indeksli
(M,)k € N* aday modelin sayilabilir sonlu birlesiminin mevcut oldugu kabul edilir. k
indeksi, degiskeni gésteren bir yardimci mod olarak distnilebilir. Oyle ki, Mk = j
oldugu yerdeki modeli gosterir. Her bir M, modeli, 8() € 8™ c R™ bilinmeyen
parametrelerin n, boyutlu vektoriine sahiptir. Burada ny, k € K farkh modeller igin
farkl degerler alabilir. Verilen gézlenmis veri x(k,B(k))'nm ortak posterior dagihmi,
L(x/k, 8%) olabilirlik ile M}, modeli altinda 8®’nin prior dagiimindan kurulmus olan
p(k, 89 o« p(8% /k)p(k) ortak prior dagiliminin carpimi olarak elde edilebilir.
Buradan, ortak posterior dagilim:

L(x/k,8%)p0® /Kk)p(k)
T jescS o ooy L/ 1,00 /j)p()ae '

n(k, 00 /x) = (3.4)

olur. Tersinir sicrama algoritmasi (3.4) ortak posterior dagilimini, Markov zincirinin
k € K nin s konumu, konum uzay! Gzerinde degisebilen boyutlarda (k, 9(")) formunda
olduklarindan 6 = Ugesc({k} X R™) konum uzayi tzerinde MCMC o&rnekleyicisinin
hedef dagilimi olarak kullanir. Bu algoritma, S uzayinda nokta slrecinin dagihmi gibi
olan m(.) ele alindiginda nokta sireglerinin modellenmesinde kullanilabilir. S uzay
dogum ve 6lim modellerini simiile etmeye izin veren, v(.) yogunluklu u(.) Poisson

dagilimi ve bir yogunluk olarak tanimlanir.

3.7 Sonug

Nokta sireclerini simiile etmeye yarayan MCMC vyontemleriyle bazi 6rneklem

algoritmalarini tanitan posterior o6rneklemin teorik aciklamalariyla bu bolimu
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bitiriyoruz. Bu modellerinkosullarinin etkinligi ve yakinsakhk hizlari Marko zinciri ve
Gibbs suregleri kanaliyla incelenmis ve bu algoritmalar arasindaki etkilesim bu
sureglerde dagilimlari ve parametreleri hakkinda prior bilgi olarak tanitiimistir. Markov
zincirinin yapisi, nokta sireci similasyonlari igcin anlamlidir ve bu gdosterilmistir. Green
ve RIMCMC algoritmalarina gore esnekligi nedeniyle Metropolis-Hastings bu tezin

ilerleyen bolimlerinde kullanilacaktir.

Sonuc¢ olarak, literatirdeki bazi glincel modeller wuygulamalariyla birlikte
gosterilmislerdir. Bu calismalar, cesitli epidemiyolojik olaylarda nokta strecleri
kanaliyla avantajlar saglarlar. Bu boéliim, bu tezde tanitilan parametre tahmini ve nokta
sureclerinin karisimi tGzerinde yogunlasacak olan bir sonraki bolim icin iyi bir hazirhk

olmustur.
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BOLUM 4

ZAMAN-MEKANSAL NOKTA SURECLERI

4. Giris

Bir Zaman-Mekansal nokta siireci, ele alinan olayin mekanini ve zamanini gosteren
rastgele noktalar toplulugudur. Bu bolimde, Shot-Noise yogunluk o6lgiminin
genellesmis hali olan zaman-mekansal Cox sureglerini kurmak igin ¢ahsilan bélgedeki
olaylari ele alacagiz. [27, 28, 29 ve 31]. Otokorelasyon gosteren ve yogunlugunun
zaman ve/veya mekansal olarak degistigi pek cok olay vardir [9]. Biz de zaman ve/veya
mekanda olusan dogal olaylarla ilgilenecegiz. Uygulamada, parametrik olmayan
Bayesian analiz cercevesinde, silireclerin yogunlugu, sinirli ¢ekirdekli karisik Dirichlet

surecleri seklinde parametrik olmayan slire¢ olarak modellenir.

Dirichlet siireci, kendi olasilhik dagilim kiimesi Uzerinde tanimli bir olasilik dagihmidir
[114]. Baska bir deyisle, bu silire¢ olasilik dagilim kimeleri Ulzerinde tanimli bir
dagihmdir. Bu genellikle, rastgele degiskenlerin dagilimi hakkinda ilk bilgileri
tanimlamak icin Bayesian ¢ikarsamada kullanilir. Oyle ki, rastgele degiskenler diger 6zel
dagilimlara gore dagilirlar. Bu, bilinmeyen olasilik dagiliminin Bayesian tahmin
cercevesinde tanimini yapmayi saglar [30, 111, 112 ve 113]. Similasyon icin, MCMC
kullanarak yaklasik cikarsama yapmak yaygindir. Bu hesaplamalar, érneklemlerden
Monte Carlo tahminleri ile yapilir. Bu 06rneklemler sonsal (posterior) dagilimi
invaryantlarini koruyan Markov zinciri similasyonu ile elde edilirler. Belirtmek gerekir

ki, MCMC hareketleri, ¢cogu parametrik olmayan Bayesian modeller icin siradan
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bilgisayarlarla simtle edilebilir. Sakli islemler (gérinmeyen, gézden kagan olaylar) ile

ilgili olaylarin yogunlugunun zaman-mekansal nokta sireci ilgingtir.

Gergekte, zaman-mekadnsal nokta slreci olayi, sayilabilir {(s;, t;);en*} noktalar
kiimesinden olusur. Burada s; € R?%i. olayin yerini gosterirken t; € T € R*i. olayin

zamanini verir.

4.1 Zaman-Mekansal iliskili Nokta siiregleri

Uygulamada, analiz igin kullanilabilir veri, gézlenen S X T sonlu ve kisith zaman-
mekansal bolgenin olusturdugu (s;, t;), i = 1,...,n noktalardir. Burada S tipik bir
poligon, T bir kapal kiime, n ise Dmekansal bolgesindeki olaylar sayisidir (D € S).
Zaman-mekansal nokta siireci davranisi, tipik olarak gézlem yapilan zaman ve yerde
verilen olayin x yeri ve t zamannda olayin yogunlugunun beklenen degerini gosteren

A(t, x) yapisinda bir fonksiyonla modellenir.

Bu konuda galisan bazi yazarlar, ¢alismalarini tek degiskenli (zamani dikkate almayan)
zaman-mekansal nokta siirecleri ile yapmislardir [115]. Bir zaman-mekansal nokta

sureci, bir ve iki boyutlu degiskenlerle ifade edilir:
Eger A(s,t) = A(t) ve /12((5, t), (s, t)) = A,(s — s',t) ise mekanda
Eger A(s,t) = A(s) ve AZ((S, t), (s, t’)) = A,(s,t — t") ise zamanda.

Eger f A(s,t) = A ve /12((5, t), (s’,t’)) =A,(s —s',t — t') ise hem zamanda hem de
mekanda.Eger, (u,v) uzay-mekéansal vektorlerin farki u = |ls —s'||, v= [t —t’|
olmak Uzere /'lz((s, t), (s’,t’)) = A,(u, v) ise degiskenin birinin sabit oldugu zaman-

mekansal nokta sireci ayni zamanda izotropiktir.

Bir zaman-mekansal nokta siireci, agirlikh yogunluga sahip iki degiskenlidir ve yogunluk
fonksiyonu sinirli ise izotropiktir. Ayni zamanda, korelasyon fonksiyon ciftleri sadece
zaman-mekansal (u,v) vektorlerin farkina baghdir. iki degiskenli agirlikh yogunluk
sadece mekansal nokta sirecleri icin tanimlanmistir [116]. Gabriel ve Diggle [54]
zaman-mekansal durum icin dizglin acilimi verdiler. Dolayisiyla, burada zaman-
mekansal nokta slrecinin yogunlugunun c¢arpanlarina ayrilabildigi durum ele

alinacaktir.
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Bir zaman-mekansal nokta sireci, eger yogunlugu herhangi (s,t) €S XT igin
A(s, t) = m(s)u(t)seklinde garpanlarina ayrilabiliyorsa birinci dereceden ayrilabilirdir.
Sabit bir zaman-mekansal nokta siireci, eger y(u,v) = 1,(u,v) — A% yogunlugu

y(u,v) = ys(w)y:(v)seklinde ¢arpanlarina ayrilabiliyorsa ikinci derece ayrilabilirdir.

Genelde, ikinci derece ayrilabilirlik, zaman ve mekan bilesenlerinin bagimsizligini ifade
eder. Ustelik Poisson siireci, yalniz ve yalniz birinci dereceden ayrilabilir ise bagimsiz

bilesenlere sahiptir.

By, d uzakhg gosteren Borel kiimesi olmak lzere (y, By, v) 6l¢im uzayini ele alalim.
A € ByveY gozlenen olay ile ilgili stire¢ olsun. Asagida Y (A) ile A keyfi bolgesindeki
olay sayisini gosterecektir. (Y gozlenen dagihimdir.) Bundan sonra asagidaki ifadeyi ele

alacagiz [44]:
/1(X, t) = Zi:ai,xi,ti ai(nb(d((x: t), (xi; ti))) (41)

Burada, ¢p zaman-mekansal ¢ekirdegi, (a;, x;, t;) ise N degerinin (y X R} X R,) den
oldugu bir Poisson surecidir. Poisson siirecinin sakli siire¢ durumunda u yogunluklu
kararh oldugu kabul edilir. x;i.Sakl olayin uzaydaki konumunu, t;i.Sakli olayin zamanini
, a; ise i.Sakli olayin katkisini gosterir. a;~I'(b,1) nin Poisson dagiliminin eslenik

dagilimi oldugunu vurgulamak gerekir. Zamanin gozlenen yogunlugu
AG,t) = fx)l(x, tv(dx) (4.2)

Seklinde tanimlanir. Burada A goézlenen siirecin zaman-mekansal yogunlugudur.

4.2 Dagilim Ozellikleri

Y, A1 Poisson yogunluklu mimkin yollarin Cox slrecini gostermek lzere Y (B X
[0,t]), B X [0, t] de gozlenen olaylarin sayisi olsun [19]. Bu durumda, (x,B,Vv) 6lgim
uzayinda siirecin kosullu yogunlugu, rastgele A(.) 6l¢imiinden elde edilen rastgele bir

alandir. Sire¢ Y(B X [0, t])~P0is(fB[fot/l(x,u)v(dx)]du)Poisson dagihmi ile igler,
sonra asagidaki iki merkezi kosulu tanimlar:

E[Y(B x [0,t])/2] = [,[ f; A(x,u)v(dx)]du (4.3)

Var[Y (B x [0,t])/] = fB[fOtl(x, w)v(dx)]du (4.4)
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Bu esit 2’li merkezi momentli homojen olmayan Poisson siireci ile aynidir. Beklenen

degerin iterasyonu ile kosullu olmayan momentler asagidaki gibi belirlenir:
t
E[Y (B x [0,¢])] = E {[,[ f; A(x, w)v(dx)]du} (4.5)

Var[Y(B x [0,t])] = E{Var[Y(B x [0,t])/A]} + Var{E[Y(B X [0,t])/A]} (4.6)

(4.5) ifadesini (4.6) da kullanirsak
Var[Y(B x[0,tD] = E {fB. fotl(x, u)v(dx)du} + Var {fB. fot/l(x, u)v(dx)du}(4.7)

elde edilir. Zaman ve mekanda yerel olaylar ¢alisilirken, farkh formlar gdzlemlenebilir [9
ve 10]. Rastgele olgim A = A olarak verilirse Y homojen olmayan Poisson sireci ile

ilgili olur. Yukaridaki 6zellikler bu durumda da gegcerlidir.

4.3 Zaman-Mekansal Nokta Siiregleri icin Bayesyen Yaklasim

Oncelikle farkli gdzlem tipleri icin zaman-mekansal nokta siireclerinin istatistik analiz
yontemlerinden bahsedecegiz. Uzay ve zamanda meydana gelen olaylar oldugunda
farkli formlarda gozlemlere sahip olabiliriz [9 ve 10]. Bazi olaylari tanimlamak igin,
gozlenen verinin zamansal analizine ihtiya¢ duyariz. Zamansal analiz, modeller,
trendler, mevsimsellikler, aykiriliklar ve patlamalar gibi gozlemler dizisi olarak
gosterilebilen dogal olaylari tanimlamayr amagclar. Bir zaman serisi, zamanda
siralanabilen gozlemler veya olaylar dizisidir. Zaman serisi verisi, eger zamanin her
aninda gozlem varsa sirekli, eger diizenli veya diizenli olmayan araliklarda gozlem
varsa kesikli olabilir. Bu epidemiyolojik ¢alisma, zaman-mekansal verinin analizinde

Bayesian katkinin énemli oldugunu gostermistir.

Ele alinan durumlarda, ekolojik strecleri ve iklim degisimlerini daha anlasilir kilmak igin
ve ayrica halk saghg verileri ve sakli uzayda bulasici hastaliklarin yayilma haritasi ile
ilgili yeni teknolojiler gelistirmek icin, mekanda, zamanda ve zaman-mekansalda elde
edilen verilerin hesaba katilarak istatistiksel analizi cok 6nemlidir. Zaman-mekansal veri
icin istatistik, istatistiksel hesaplama yani sira hiyerarsik ve 6zellikle Bayes yaklasimi son
gelismeleri iceren sistematik nicel tekniklerdir. Genelde, gozlenen veri asagidaki

formlardan birine sahiptir:
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1) Verilen herhangi bir olay igin bu olayin gerceklestig§i zaman ve yere sahip
oldugumuz X X [0, T] surekli zamaninda tam bir harita. Genellikle, bu gézlem

tipi elde edilmesi zor oldugu igin azdir.

2) t; <t, <--<t, zamanlan uzerinde asamal gozlemlenen verili k kapsamli
harita. Gergekte, kendi yogunlugu tarafindan saglanan nokta stirecinin olasiligi
mevcut olmadigindan pratikte sidrekli zaman gozlemleri ¢ok nadirdir.
Dolayisiyla, her mekansal haritada, iki gdzlem verisiyle sinirli birikimli yogunluk

degerine sahibiz.

3) Oncekilerden daha az bilgi veren Uglinci tip ise, X in X; alt uzayinda sayilan X in
pargalarinda olugsan t; <t, <--<t, gozlem zamanh ve kesin yeri belli

olmayan olaylardir.

Uc deger analizlerinin uygulamalarinda mekansal Poisson yogunluklari modellenirken,
Kottas ve Sanso [23] homojen olmayan mekansal Poisson sirecinin gozlem
kiimesinden elde edildigi kabul edilen noktalarin uzaysal konfiglirasyonunun analizi igin
bir metod 6nermislerdir. Bu metod, dogrudan Poisson yogunlugu ile ilgili olan sinirl
bolgede tanimlanan yogunluk fonksiyonunun modellemesine dayanir. Kottas ve Sanso,
karma dagilim icin iki degiskenli Beta dagilimini ve prior Dirichlet siirecini kullanarak
parametrik olmayan dagilimin karisik bir modelini gelistirmislerdir. Benzer ¢alismalar,
Green and Richardson’un [34] c¢alismasinda da vardir. Bu galismada, n jeografik
bolgelerde sayilmis epidemiyolojik mekansal veriyi analiz etmek icin hiyerarsik

Bayesian yari-parametrik model ele alinmistir.

Bu caalismada, epidemiyolojik gozetimi Bayesian cergevesinde simiile etmek icin

Dirichlet stireci ile ilgili olan zamansal Cox sireci lizerinde ogunlasiimistir.

4.4 incelenen Siireglerin istatistigi

Dirichlet sireci ile ilgili zaman-mekansal Cox slirecinin istatistiksel iceriginde, calisilan
bolgede goriilen epidemiyolojik olaylar ele alinmistir. Bolim 4.1 de lGzerinde duruldugu
gibi, bu olaylar genellestirimis Shot Noise yogunluk Ol¢limi ile yonlenmis zaman-
mekansal Cox slirecini meydana getirir[44]. Model, Gama dagihmi {izerinde

merkezlenmis Dirichlet siirecine uygun olarak gizli bir Poisson sireciyle ilgili bir 6lci
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yogunluguna karsilik gelir. Ardasik gézlem tarihlerinin gesitli giftleri arasinda meydana
gelen olaylarin mekansal bolgelerini iceren veri igin, genellesmis MCMC motodlari
kullanilarak ilgilenilen parametreler icin Bayesian ¢ikarimsal kavram gelistirilir. Bu
kavram, ilgilenilen parametrelerin similasyonu igin Larissa Audrey VALMY [44]

tarafindan tanimlanmistir.

Gozlenen veriler ile ilgili olaylarin zaman ve mekansal ¢alismalari ile ilgilenirken, bu
analiz gesitli sekillerde yapilabilir [15, 16, 36, 117, 118, 119 ve 120]. 4.2 de gozlenen
veri ile ilgili G¢ durum gosterilmistir. Burada, zamanin dizenli olmayan araliklarinda X
gozlem alaninin tam haritasini kullanmakla ilgilenecegiz. Olaylarin yeri gozlemlenir

olaylarin zamani ise sadece kapali bir arahktadir.

Ayrica, arastirilan olaylarin dagilimi genellesmis Shot Noise Cox siirecini takip eder [31].
Ustelik bu model olaylarin gerceklestigi cevrelere bagimli ve birinin digerlerinden
bagimsiz olarak dagildigini séyler. Zaman-mekansal yogunlugun gozlenen olaylarla ilgili
rastgele katkinin diizgiin toplami oldugunu da ileri slirer. Basit nokta silrecinin bu tipi,
sismoloji [6 ve 121], ekoloji [9, 78 ve 122], norofizyoloji [12 ve 123], hidroloji [124],
gorinti analizleri ve epidemiyoloji [23, 125 ve 126] ve orman arastirmalari [28 ve 50]
gibi pekgok alanda kullaniimigtir. Olaylar tamamen rastgele, fakat kiimelesmis olarak
gozlemlenmistir ve mekansal korelasyon ile net pozitif zaman mevcuttur. Neyman-

Scott ve digerleri [31] gruplarda kullanilan Poisson sirecleri de kullanmislardir. Model

Dirichlet sirecine dayanan bu siregler icin parametrik olmayan Bayesyen yaklasim,
gozlenen nokta slirecinin yogunluguna gizli cevresel katkinin etkisi olarak modellenir.
Bu bolimde nokta siireci ile ilgili model, ilgilendigimiz verinin bu olaylarin meydana
geldigi tarihler konusundaki kisith bilgi ile bilinen mekanda meydana gelen olaylar
oldugunu vurgular. Takip eden alt bélimlerde, zaman-mekansal Cox sireci ve Dirichlet

slreci 6zetlenmistir.

4.4.1 Zaman-Mekansal Cox Siireci

Bir zaman-mekansal Cox siireci, olayin olasilik yogunluk fonksiyonu A(.) Uzerinde
zaman-mekansal Poisson siireci kosulu olarak tanimlanir. Bélim 2’de Cox siirecinin

kendi yogunlugunun degisimiyle Poisson silireci olan bir stokastik slrec
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olduguaciklamisti. Poisson silireci yogunlugunun degismedigi durumda zaman-
mekansal nokta sireci, bolim 4’de ifade ettigimiz gibi, sabitir. Bitlin bunlardan dolayi,
bu modeller icin kullanilan notasyon ve kavramlari agiklamakla baslayalm. X € R?
sinirh dizlemsel bolgede gozlemlerin N nokta slireci rastgele yogunluk fonksiyonu
A(s),s € X tarafindan yonetilen Cox sureci oldugunu kabul edelim. Zaman-mekéansal

Cox sureci ile ilgili diger siireglerin kavramlari asagida agiklanmistir.

(2, B, P)bir olasilik uzayi ve(XX R;, By ® Bg,,V ®/1L)/1LLebesgue Ol¢imi olmak
Uzere 6lgiim uzayi olsun. Yukarida t; <t, < - <t;j=1,..,J] zamanlarinda gézlenen
verinin tam harita tipi oldugu verilmisti. Bu durumda, M; = {xl, ...,xnj} tj zamanina
kadar X in Grettigi olaylarin mekansal kiimesi eleman sayisi n; olmak uzere, ¢;
zamaninda haritadaki go6zlemi gosterir. Bu kumeler, (tj)j €{1,..,J} zamanlari
arasinda ardasik olarak gozlenen N uzay-mekansal nokta slireci olaylari olarak
dislinelim. Bu tarihlerin, kesikli zaman durumunda belirli diizenli araliklar halinde
veriler olmadigindan, sirekli zaman olarak distinecegimizi belirtelim. M; haritadaki
gozlemin sonuncusudur ve dolayisiyla 6nceki J gézlem haritalarini icermektedir. Ayrica,
mekansal yerlerin zamani tamdir, oysa {Ti, i = {1,...,]}} olaylarinin tarihleri bilgisi

sembolik olarak T; € ]tj_l, tj[ seklinde verilmis, oldugundan bunlar tam degildir.

Bu aciklamalarda, A 6lglim yogunlugu kesin diizglin kosullarda oldugunda, bir uzay-
zamansal Cox sireci modeli olusturmanin tek yolu vardir. Bunun yogunluk siireci
asagidaki gibi kurulur: eger X Uzerinde yayllma v ve X X R, de indeksli A bir pozitif

Olgllebilir stire¢ mevcut ise
V(B,t) € By x Ry, A(B x [0,t]) = [ [ [ A(x, t)v(dx)]dt (4.8)

Burada A, N sirecin yonlenmis yogunlugu olarak adlandirilir. A(x,t)v(dx))dt
fonksiyonu, v(dx) yuzeyinin x in sonsuz kiiglik dx bdlgesi civarinda ve sonsuz kiiglik

dt zaman araliginda gorilen olaylari aciklar. Belirli diizenlilik kosullari altinda, A nn N
kosullu siirecinin olasihigini yazabiliriz [3 ve 17]. {(xj,tj), Jj= {1, ...,nj}} verisi uzay-

mekanda bitlin olaylarin zamanlari ve yerlerini icerir. 8 model parametrelerinin

vektorli olmak Uzere Ag yonlenmis yogunlugunun olusturdugu N, Cox siireci ile
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ilgilenecegiz. to = 0 da M;/M;_; haritasina Ay kosullu olasiliginin ifadesi asagidaki

gibidir:

—_ o —AgXx[ti_ytil TTY tj
LMJ/Mj—l = e o et Hk—nj—1+1 ftjj_l Ag (xy, t)dt (4.9)

Buradaki M; /M;_,, M;/M;_, de Uretilmis olaylarin haritas ile ilgilidir.
Ag yogunluk sireci ile kosullu global olabilirligi (likelihood), (4.9)’ dan elde edilebilir.

Buradan,

Lty e, X, 0) = MO I g (i, e (4.10)

bulunur. Bu sonuglar, yogunluk sireci rastgele olmadigindan her uygun zaman-
mekansal nokta slirecinin homojen olmayan Poisson sirecinin olabilirligi olarak

aciklanabilecegini gosterir.

Bu bolimin kalan kisimlarinda, yogunluk siirecinin,Ag stirecinin bir dagilimi oldugunu
kabul edecegiz. [34]'te mekansal heterojenligi dikkate alan cesitli yaklasimlar
Onerilmistir. Burada, yari-parametrik Bayesian yaklasimi gizli Markov alani modelleri ile
gosterilmistir ve epidemiyoloji ve gorintl problemlerin uygulanmistir. Mekansal Cox
surecine bakarsak, 6rnegin [128]’de, bazi yonlenmis 6lcim modelleri karsilastiriimistir,
[22, 129 ve 130] kaynaklarinda ise tanitilan Log-Gaussian Cox slreci bu sinifi zaman-
mekansal silireci icerecek sekilde gelistirilmistir. Log-Gaussian Cox slreci
metodolojisinin gelisimi [131]'de, sayilabilir ve cok degisken olan kiimelenmis verileri
de kapsaya tartisiimistir. Shot Noise Cox nokta siirecleri, mekansal ve zaman-mekansal
kiimelesmis suregler igcin dnemli modellerdir. [22, 129 ve 130] kaynaklarinda, Log-
Gaussian ve Shot Noise sturegleri, verilen yogunluk slireci modelinin genellestiriimesine
vurgu yapilmistir. Shot Noise slirecinin genislemesiyle yogunluk sireci igin karigik
model Uretilebilmistir ve calisilan uzayin boélgesi mevcut oldugunda, farkh yogunluk
modelleri uygulandigindan ve bu bélgenin tanimlanmasina ihtiya¢c olmadigindan, bu

genisleme ilginctir.

Benzer c¢alismalar, pozitif otokorelasyonlu Cox sirecini yogunlugu Uzerinde de

yapiimistir. Bazi stirecleri gozden gecirdikten sonra, simdi Lévy tabaninda Cox sirecini
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esas alan genellesmis Shot Noise slirecine dnclilik eden zaman-mekansal Cox slireci ile
ilgilenecegiz [31 ve 131]. Shot Noise Cox sireci, Cox siireci icin modelleme

cercevesinde dogal engeller gdsterecektir. N;, (X X R34, By X B]R&) esasina dayanan

negatif olmayan Lévy ile ilgili bir nokta slirecini gosterir. Genellesmis zaman-mekansal

Shot Noise Cox sureci, kendi yogunluk sireci ile asagidaki gibi tanimlanir:
V(x,t) € A, S X X Ry, Ag = [, aK(o, 0,) ((x,8), (7,5))d(Ny(y, 5, @) (4.11)

Burada,K(4, 4,),4¢(x) nin bitin (y, t) noktalar i¢in A.(x) olasilik yogunlugu Uzerinde

K(s,,6,)(» (¥, 5))olan gekirdektir.

(4.11) yogunluk sureci ile ilgili agiklamalardan, asagida verilen bir baska yogunluk siireci
ifadesine ulasilir:
n

V(x,t) € Ay, Ag(x,t) = Z,-=1 4K o o (6,8, (¥,,5)) (4.12)
Burada, n katki rastgele sayisi olmak uzere, (y;,s;), X X R, de N; nokta sirecinin
gerceklesmesi, a;, R, Uzerinde G olasilik dagihmi ile ilgili ve (y;, s;) den bagimsiz olan
Ozdes isaretlerin dagilimidir. Boylece, eger Nynokta streci u skaler yogunluklu homojen
Poisson sireci ile ilgili ve X Uzerindeki N nokta sureci N; nokta sireci igin kosul
ise,Agyogunluk silireci standart Shot Noise sireci olur. Bagimsiz Poissson suregleri
yogunlugunun sliperpozisyonu ajK(Uljgz)(.,(yj,sj) ile verilir. ilk meydana gelen
dagihimlarin tanimi, ilk olayin kendisine komsu ikinci olayl Urettigi bu sireglerle
yapilabilir. Pratikte sismolojide art¢i depremler, ekolojide agikdeniz bitkileri ve
epidemiyolojide etkilenmeyen temaslar olabilir. Buna benzer bir olay icin [28]

kaynaginda burada anlatildigi gibi modellenmis Poisson siireci tartigiimistir.

Genellestirilmis Shot Noise Cox sureci, herbir N; nokta sirecinde ¢ekirdek
fonksiyonuyla tanimlanir [31]. Bu fonksiyon rastgele bant genigligini dikkate alir. Diger
taraftan, ¢ogu uygulamada, N;sureci Poisson sirecini gosterirse, bu diger modellerin
daha uygun olacaklarini kanitlar. Ornegin, yasayan bazi béceklerin tiirici rekabet

nedeniyle bolgesel davranislari oldugunda itici Markov modelleri kullanilir.
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4.4.2 Dirichlet siireci

Parametrik olmayan Bayesian istatistik (izerinde yogunlasmanin gelistirgdigi
perspektiften, Ferguson, stokastik olasilik 6lcimi olan Dirichlet siireci kavramini
tanitmistir. Bu siregle iliskili olasilik dagilimi (Dirichlet dagihmi) tanimlamakla
baglayacagiz. Bu c¢ok degiskenli Beta dagihiminin genellesmisidir. Beta dagilimi
parametreleri «,f yi aciklayabiliriz. Bunlar, & — 1basarili (p olasiligiyla ) ve f —1
basarisiz (1 —p olasilikla) goézlemden sonra pparametreli Binom dagiliminin
olabilirligini gosterirler. Beta dagiliminin, Binom dagiliminin eglenigi oldugunu sdyleriz.

Yani, rastgele degiskenler, biri veya digerlerinin 6zel dagilimlari ile ilgili dagilirlar.

Bu durumda, Dirichlet dagilimi ¢ok-degerli dagilimin eslenigi olarak tanimlanir.
a=(a,ay,..,ag) € R¥, k > 2 icin yogunluk parametresi adi verilen bir vektor olmak

Uzere. k dereceli ve aparametreli Dirichlet dagilimi asagidaki formda tanimlanir:

1 (4.13)

__1 k-
f(xll vy Xy a) - % i=1xi
GCalisma bolgesinde x; lerin toplami 1’e esittir, diger durumlarda yogunluk O‘dir. Sabitin
normalizasyonu, Gamma fonksiyonuyla (carpanlarin genellemesi) acgiklanan ¢ok-
degisimli Beta fonksiyonudur:

K e
B(a) = —I}—Z}_fzg (4.14)

Dir(aq, ..., ay),a; parametresi ile ilgili yogunluktur, dolayisiyla k boyutlu bir fonksiyon

vardir.

Dirichlet dagiliminin bu kavrami kullanilarak Dirichlet siiregleri de tanimlanabilir. Bir
Dirichlet slireci, olasilik dagiliminin meydana geldigi stokastik siireclerin bir ailesidir.
Genellikle Bayesian c¢ikarimlarda rastgele degiskenlerin dagilimlari ile ilgili prior
bilgilerinin tanimlanmasinda kullanilir. Bu rastgele degiskenler, biri veya digerlerinin
Ozel dagilimlar cinsinden dagilirlar. Detaylar icin [30, 133 ve 134] makalelerinden
faydalanilabilir. Bir Dirichlet silirecinin gerceklestigi olaylarin 1 olasilikla kesikli olmasi
onemli bir ozelliktir. Ggbir olasihk 6lgiml, aise pozitif reel sayr (yogunlagsma

parametresi) olsun. G nin, olcilebilir uzayin herhangi (44, ...,Ax) pargalanisi igin
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(X, H)o6lgulebilir uzayinda stokastik él¢tim olasihgi oldugunu distinelim. G'yi asagidaki

gibi tanimlayalim:
G(Al), ey G(Ak)NDlr(aGo(Al), ey aGo(Ak)) (415)

(4.15) ifadesi, basit olarak G~DP(«, G) seklinde yazilabilir. Bunun anlami, bir kiimenin
olgimi, herhangi A Borel kiimesinin beklenen degeri E[G(A)] = Gy(A) verdiginden,
G’nin beklenen degeri veya temel &lciisii olarak adlandirilan G, baslangi¢ dl¢imi ile

orantili olan parametrelerinin Dirichlet dagilimina gore kendi Gizerine tasviri oldugudur.
o > 0 skaleri, asagidaki sekilde G, civarinda G’nin degisebilirligini karakterize eden

kesin bir parametredir.

Ave B, AN B = @ kosulunu saglayan iki Borel kiimesi olmak lzere. Bu durumda:
Var(G(A4)) = (Go(4) x (1= Go(a)))/(a + 1) (4.16)
Cov(G(A),G(B)) = (Go(A) X Gy(B))/(a + 1) (4.17)

Eger stokastik 6l¢lim olasiligi G~DP(a, Gy) ise, [113] makalesinde tanimlanan G Strick-

Breaking gosterilimi asagidaki formdadir:

Vkl'id Beta (L)

6. %6,
k-1
Pe=Ve| (-
j=1
G(.) = Xr=1 Pcbg, () (4.18)

Buradadg, (. ),0)de Dirac 6lctimudur. Ustelik (4.18) denklemlerinde verilen P = (P)

dizilerindeki P,’lar0 < P, < 1ve Z,oé;l P, =1 kosullarini saglayan 6} bagimsiz

rastgele degiskenlerin olasiligidir.

Bir Dirichlet sireci, ayni zamanda n adet gozlemden sonraki slirecin posterior

dagilmidir. Bu sureg, gergeklesen olaylardanG,’larin tahmininde ¢ok kullaniglidir.
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4.4.2.1 Posterior Dagilimi

Parametrik olmayan modellerin pratikteki kapsami c¢ok genistir ve saglamlik
gerekliliklerini sagladiklarindan bu modellerin uygulamali ¢alismalarda kullanimi

gittikce artmaktadir, .

Parametrik olmayan Bayesian genislemesi yaklagiminin pratik kullanimi zordur. Bu
zorluklar similasyon teknikleri ile giderilmektedir. Bu teknikler, Dirichlet slrecinin
posterior gosterilimi ile dretilirler ve kimeleme ¢alismalarinda hizli  sonug

verdiklerinden dolayi kullanimlari hizla yayginlasmaktadir.

Dirichlet silirecinin stokastik 6l¢iim olasilhigl olarak kullaniminin temel motivasyonu,
kendisi de bir Dirichlet siireci olan giincel posterior dagilimi basitlestirmesidir [134].

Asagidaki modeli ele alalim:
Vi, s Y /G " GveG/a, Gy~DP(a, Gy) (4.19)
Bu durumda, G’nin posterior dagilimi

G/yi, ., Yn~DP(a*,G}),a* = a + n,G; = ﬁGO +Lyn § (4.20)

a+n “i=17Yi
G dagiliminin marjinelligi ile elde edilen tahmin dagilimi, asagidaki Polya gosterilimi ile
verilir.

1
a+tn

Yns1/Var wor Yo~ — Go + nL68y, (4.21)

a+n
Boylece, 6rneklenmis olan Y,,..., Yy, gizli degiskenler kosullu (4.21) denkleminden su
sonuc cikarilabilir: yeni degerin olasiliginin ﬁ oldugu 6nceki degerden elde edilmis

1, - . .. P
olasilik m’dlr. Bu model, Dirichlet siirecinin olaylarini agik olarak gormemizi saglar. Bu

olaylar, sonsuz sayilabilir karisik dagilim olarak gorilebilir [135]. Dirichlet slirecinin bir
olayi, kesiklidir ve bu 6zellik Dirichlet slreci tarafindan modellenen karisik modellerde

siniflandirmada 6nemli rol oynar.

4.4.2.2 Bayesyen Cercevesinde Karisik Modeller

Son yillarda, parametrik olmayan Bayes metotlarina olan ilgi, esneklikleri, verimlilikleri

ve posterior hesaplamalari i¢in kolay algoritmalar sunmalari dolayisiyla artmistir. Son
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arastirmalarda, karisik Dirichlet stireci (DPM) ni esas alan prior dagihimin belirlenmesi

sorusu Uzerinde yogunlasilmaktadir [30].

Bir karisimdaki Dirichlet sireci karistirma yasasi (mixing law) ve karsik yasasi (mixed
law) olarak gorilebilir. Bu alt bolimde, parametrik olmayan karisik bilesenlerin prior
dagilimi olan surecin en 6nemli uygulamalarindan biri verilmektedir. Karigik modellerin
yayllma modelleri ile iyi bilinen iliskileri vardir [136, 137 ve 138]. Bu c¢alismada
parametrik olmayan Bayesian analizleri tartisacagiz ve genellesmis Dirichlet siirecinin

farkl degiskenlerini karsilastiracagiz. y; gozlemi asagidaki sekilde tanimlansin:
yi/6.~K(./6;), 6;/G~G (4.22)

Burada, K(./6;) , gbzlemi 8; parametre kosullu y;dagiliminin karigik yasasini gosterir.
6 parametresi icin sayllamaz sonsuz @durum uzayi icin karistiricilarla bir genelleme
yapmak, G 6 nin dagilimi olmak lGzere mimkiindir ve bu karistirma yasasidir. Karisik

strecin yazilimi asagidaki gibi Go~DP(a, Gy )ile formile edilebilir [135]:

Karisik yasasi

/

f() = JyK(/68:)dG(0) (4.23)

Karisik Karistirma yasasi
Bayesian cercevesinde, G karistirma vyasasi, bazen Pprior dagiimin tahmin
edilemeyenidir. y; (4.23) denklemiyle verilen karisik dagilimin bir olayi olsun. G igin
prior dagilim secerek, Dirichlet siireci, hiyerarsik formda bilinen modellere gére tahmin
probleminin yogunlugu ile yeniden formile edilebilir. Dolayisiyla

yi/6i~K(./6;)

0:/G~G (4.22)
G~ DP(a, G,)

yazilabilir. Burada Gy~DP(a,G,),ave G, parametreli Dirichlet sirecidir ve prior
dagilim G ~P ifadesi ile stokastik ol¢clim olasiligina baghdir. Bu sireci Sekil 4.1 de verilen

grafik ile 6zetleyebiliriz.
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Sekil 4. 1 Hiyerarsik modelin dongusel grafigi

[139] kaynaginda gosterildigi gibi, Dirichlet slirecleri ile standart uzaysal Gamma stireci
arasinda baglilik vardir. Bu durum, modelin posterior dagilimina esas teskil ettigi icin
hesaplamalari daha da karmasik hale getirmektedir. Bu bélimde, ilgilendigimiz kesikli
Dirichlet sureci verilmistir. Bu slireg, farkli zaman ve yerde olusan olaylarin Urettigi
katki degerlerinin yogunlugunun 6zdes olugu yerlerdeki durumlari tanimlamamiza
imkan verir. Shot Noise Cox slireclerini iceren rastgele katkilar, genellesmis modellede
oldugu gibi bagimsizlardir ve 6zdes dagimislardir [29]. Siklikla kullanilan dagilim
Gamma dagihmidir. Cox slireci modeli ile tartistigimiz bitin bu slirecler, Dirichlet
sureci ile ilgili genellesmis Shot Noise tipli siire¢ yogunluguna sahiplerdir. Boylece,
Poisson streci ile ilgili gizli olaylara sebep olan zaman ve mekani iceren modeller
kurabiliriz. Bu olaylarin her bir katkisi Gamma beklenen dagilimin Dirichlet sirecini
takip eder. Bu durumda, hastaliklarin ortaya ¢ikmasi, hastaliklarin tasinmasi ve bitki
yerlesimi gibi olaylarin dagilimi, her nokta tek bir olayl gostermek lizere uzaysal nokta
sureci olarak ele alinabilir. Ele alinan nokta slregleri teorileri, epidemiyolojide

uygulama yapmak tzere bir sonraki bélimde kullanilacaktir.
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BOLUM 5

EPIDEMIYOLOJi iCIN NOKTA SURECLERI

5. Giris

Simdiye kadar nokta sirecleri teorisini inceledik. Bunlarin bazilari, (6rnegin hastalk
veya risk yayiliminin tahmini gibi olaylar.) [3 ve 19] tarafindan verilen zaman nokta
sureglerini, bazilari [53, 117 ve 119] tarafindan verilen mekansal nokta siireglerini ve
digerleri de potansiyel model olarak, [55 ve 54]tarafindan verilen ve bircok
arastirmacinin da kullandigi zaman-mekansal nokta siiregleri ile ilgiliydi. Burada, dnceki
bolimde tartisilan mekansal istatistik modellerine dayanan ve epidemiyolojide
kullanilan nokta siiregleri gesitleri ile ilgilenecegiz. Cahlsilan bdlge, bize iliski icinde
oldugu bolgelerde de incelenen olayla ilgili kiiresel anlamda bilgi saglar. Gozlenen 6zel
yayllma, bu mekanizmanin cografi bolgelerde sebep oldugu etkileri anlamamiza

yardimci olur.

Bu bolimde, Orta Afrika Cumhuriyeti (Central African Republic - CAR)'de sitma
hastaligi ile ilgili epidemiyoloji kontrol ¢alismasina dayanan bu sireclerin uygulamasi
yapilmistir. CAR’In bazi bolgelerindeki c¢evresel etkilerin saglk risklerini ve uyari
sistemini (bulasici hastalik tasima riski olan hastanin belirlenmesi durumu) dikkate
alarak, saglk problemlerini ¢6zme arastirmalari, epidemiyoloji calismalarini en iyi
tanimlayan stokastik modellere dayanir. Bu stokastik modeller, hastaliktan her vyil
etkilenen yeni hasta sayisini iceren 6zel haritalara dayanan cografi bilgilerin istatistiksel
gelisimini saglar. Ele alinan modeller, genelde saglik gostergelerindeki mekansal

degisimlerinin analizi ve patoloji problemlerinde de kullanilirlar. Calismamizda,
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vektoriin (hastaligin tasindigi vektor) varligl, hastaligin gegisi ve vektorle temas olasiligi

faktorleri dikkate alinacaktir.

Epidemiyolojik problemlerin  ¢6zimU arastirmalari, genelde kesin olmayan
degiskenliklerin sebeplerinin arastiriimasina baghdir. Bu degiskenlikler, risk faktorinin
olusumunun sonuglari, tedavinin basarisi veya hastaligin teshisinin olasiliklar cinsinden
ifade edilememesine sebep olur. Calismamizda, hastaligin olusum olasiliklari veya CAR’
da sitma hastaligindan her yil etkilenen yeni hasta sayisi 2002-2013 yillari arasinda ele
alinmis ve sitma igin zaman-mekansal dagilim veya bu olasiliklarin zaman-mekansal
gelisimi analiz edilmistir. Bu dagihm, degisimlerin, midahalelerin veya diger faktorlerin
tanimlanmasina bagliiginin nasil oldugunu degerlendirmeye izin verir. Ayrica, hastalik
gecislerinin azalmasi veya durumunu korumasinin katkisini da verir. Calisma, sitma
salgini gelisiminin gdzlemini ve olasilik araclari ile bu olayin istatistiksel modellemesini
kullanmayi gerektirir. Bu ana araglar, 6nceki bélimde verdigimiz nokta siiregleri
teorilerine dayanir. Bu teoriler ise ele alinan hastaligin etkisini ve ele alinan bélgedeki

yerini Olger.

istatistiksel epidemiyolojinin, mekansal istatistikleri iceren ¢ok genis uygulama alanlari
vardir ve ginlimizde pek cok arastirmacinin calisma konusudur. Ayrica, uzaydaki
yerlerin 6nemli oldugu ve veri islemine izin veren araglari Onerir. Bu bdélimde,
kullanilan olasilik ve istatistik araclari, daha ¢ok nokta sirecleri icin ele alinmustir. 5.1.1
ve 5.1.2 alt basliklarini iceren 5.1’de uzaysal epidemiyoloji kavramlarina dayanan bazi
epidemiyolojik kavramlari 6zetleyecegiz. 5.2 de ise calisilan slirecler, CAR’ da sitma
hastaliginin  zaman-mekansal uygulamasini yapacagiz. Fakat kullanilan analiz
yontemlerin hala mekansal epidemiyoloji metotlarina dayanmakta oldugunu

belirtelim.

5.1 Epidemiyoloji

Epidemiyoloji, hem koruyucu tibbin temel bilimi ve hem de halk sagligi politikasi
bilgilerinin kaynagidir. Bitki, havyan veya insanlardaki hastalik frekansinin degisimini
tarif eder ve bu degisimleri inceler. Amaci hastaligin sebeplerini anlamak ve tedavi ve
koruma metotlar gelistirmektir. Epidemiyolojik calismalarin biylik bir kisminda,

epidemiyolojisitler sadece hastalik frekansiyla degil ayni zamanda ele alinan gruptaki
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frekanslardaki farkliliklarla da ilgilenirler. Baska bir degisle, maruz kalma ve hastalanma
arasindaki iliskiyi calisirlar. Ele alinan uzayda, hastalik kazayla olusmaz, insanlarin bazi
aktiviteleri buna sebep olur. Gergekte, sebeplerini bilirsek pek ¢ok hastaligi
onleyebiliriz. istatistiksel metotlarin epidemiyolojik problemlerin ¢éziimlenmesine
onemli katkilari vardir. Ayrica hastaliga sebep olan lezyonlar ve erken oliimleri 6nlemek
icin saghk politikalarinin olusturulmasinda etkin olan pek ¢ok faktorlerin belirlenmesi

ve analizinde 6nemli rol oynarlar.

Bu calismada, epidemiyolojinin genel ilgilerinden farkli olarak gézlemler ve sitma
hastaliginin uzaysal goérunislerinin analizi ile sinirliyiz. Nihai amag, varsayilan risk
faktorleri ve hastalik arasindaki iliskiyi belirlemek ve uzayda ve zamanda hastaligin
yaylhminin genislemesine sebep olan faktorleri belirlemektir. Meydana gelen olaylarin
calisiimasinda mekansal epidemiyoloji ve gevreyle iliskileri merkez alinmistir. Bu
yaklasim, global mekanizmayl anlamamiza yardimci olacaktir. Basit bir gbézlemden
mevcut durumu ve bunlara sebep olan coklu faktorleri tanimlamanin zor oldugunu
belirtelim. Clnkl degiskenleri ¢ok fazladir ve her bir risk faktorl rastgele karakter
gosterir. Bu degiskenler, global olaylarin mekansal dagiliminda yer alirlar. Bu, sadece

gereklilik kosullari gerektirir.

Saglik ile ilgili olaylarin cogunun, hastaligin pozitif veya negatif olmasini saglayan ¢ok
cesitli sebepleri olabilir. Pozitif olmasini saglayan sebeplerden bazilari verilen bir
bolgede hastaligin gecisi veya vektor olusumu vb. pasif olmasini saglayan sebepler ise
yasam kosullari, hastalik yapici (patojen) veya vektor temasinin olasiligl, risk faktorine
maruz kalma, beslenme aliskanliklari vb. dir. Her yil hastalik sayisindaki degisim,
kismen zaman ve uzayda yer alan bu faktorlerin sonucudur. Bu durum, saglk
olaylarinin uzayda oldugu gibi zamanda da sadece rastgele olusumlardan neden farkl
oldugunu aciklar. Gozlenen olayin sebeplerinin degiskenligini dikkate alirsak,
epidemiyolojistler genelde bazi saglik problemlerini agiklamada ciddi problemler
yasayabilirler. Bu degiskenliklere sebep olan faktorlerin epidemiyolojik arastirmasinda,
istatistikci analitik strateji ile araya girer. Calismamizda, nokta sireci modelleri
kullanmanin avantaji, farkh faktorlerin mekansal degiskenliklerini kavramak icin zaman
ve mekansal dagilimlara genel bir bakis saglamasidir. Epidemiyolojik tanilari gelistirmek
icin yerleri dikkate almakta rastgele degiskenlik kadar onemlidir. Simdi, zaman-
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mekansal ve mekansal nokta sireglerinin kullaniminda genel bakisa olanak taniyan

mekansal epidemiyolojiyi 6zetleyecegiz.

5.1.1 Mekansal Epidemiyoloji

Mekansal epidemiyoloji, yillardan beri merak konusudur. Ozellikle, verilen hastaliklarin
mekansal dinamigi ve dagilimlarini arastirir. 19. Yiuzyillda Londra’da John Snow
tarafindan yapilan kolera epidemik analizleri bir 6rnektir. Hastalik durumlari veya
cevresel durumlarindan s6z etmek igin, olaylarin yerlerini bilmek gerekir. Cografi plan
veya hastalik bulagma yerinin belirleyen hastalik insidans haritasi, hastaligin gegis
modu hakkinda bilgiyi ve 6zellikle olusumunu 6nleme veya ele alinan cografi alanda
kokten temizlemeyi saglar. Belirli bir zamandan beri, bulasici veya parazitik
hastaliklarin  mekansal dagiliminin  o6zelliklerini  arastirmak icin  metodlar
gelistirilmektedir. Cografi analizler metodlari, hastaligin mekansal yayilmasi analizine

uygulanabilirler. iki analitik yéntemden bahsedilebilir:

1) Harita Uzerinde olaylarin dizglin tanimlanmasina dayanan tanimlayici
yontemler (haritalama yontemi): Haritanin bir 6zetidir, harita Gzerinde okumayi
kolaylastirir, komsu verinin degerine dayanan istatistiksel serinin istikrarsiz
degerlerini elemeyi saglayan matematik araclari vardir, uzay veya mekansal
heterojenlikteki yerleriyle degiskenin korelasyonunun tahmini olan mekansal

otokorelasyonun 6lcimiini saglar.

2) lyi sinirlanmis cografi bélgede calisilan olay veya hastaligin kiimelesmesini
tanimlamayr amaglayan zaman-mekansal kimeleme analiz metodlari. Bu

metodlar, saghktaki gegislerin etkisini incelemek icin kullanilir.

Cografi analizler yontemleri, mekansal olaylarin yerlesiminde 6nemli rol oynarlar ve
epidemiyolojiste yaygin olaylar, hastaliklarin yayinla veya sonimlenmesinin
anlasilmasinda yol gosteren yontemini saglamlastirmasini saglar. Ayrica, verilen uzay
ve zamanda yinelenen i¢ patojenlerin olusumunu aciklar ve istatistiksel modellerle
simile edilir. Hastalik durumlari uzay ve zamanda gruplastirilarak zaman-mekansal
nokta sireci kurulur. Bu olusum “kiimeleme” olarak adlandirilir ve basit olarak galisilan

degiskenin mekansal organizasyonudur. Diger degisken ile (risk faktord) ilgisi olabilir
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de. Bu 6zel mekansal organizasyon (desenleme), birbirlerinin yakinindaki hastaliklarin

birlesimi olarak tanimlanir. Yakinlik, cografi uzakliklar dikkate alinarak belirlenir.

Bazi durumlarda, galisilan cografi bolgede, 6zel diizenleme olmadan hastaligin rastgele
dagilmasi durumunda kiimeleme olusumu olmadan da mekansal olusum kullanilabilir.
Hastaliklarin bu cografi dagilimi, dizgin (tamamen mekansal rastgelelikle) olabilir,
fakat popilasyon riskinin mekansal dagilimina ve i.mekandaki ¢alismanin mekansal
dagilimina gicli sekilde baghdir. Kimelemede mekansal heterojinite, tipik olarak
heterojen Poissson dagilimi ile gosterilir. Yani, populasyon riski dagiliminin bagimlilig

(sabit risk hipotezleri) sifir hipotezleri ile ilgilidir: i.mekansal olaylarin beklenen

degerinin yayihmi (n; etkili) Py = %ile Y; ~ Pois(A; = n;p,) olur. Burada Ny ve N

sirasiyla, gozlenen durumlarin toplam sayisi ve ¢alisilan boélgedeki insanlarin toplam

sayisidir.

C,mekansal birimde kiimeleme olusumu, alternatif hipotezler su dagihmlarla
gosterilebilir: Y, ~ Pois(A, = n.p.), burada P; > P, 06zel birimin, 0Ozel riskini
gostermektedir. Sekil 5.1 kiimeleme analiz metodlarinin mimkin dagilimi igin nokta

suregleri olusumunu gostermektedir.

Eger calisilan poplilasyonda fazlalik varsa ve bu fazlalik biliniyorsa, bu siradisi
kiimelemenin aciklayabildigi bir veya cesitli hipotezler varsa kiimeleme analizi yapmak

ise yarar.

Calismalarin ¢ogunda, kiimeleme analizleri iki ana yontemle yapilir: global ve yerel

tespit metodlari [140].

Genel tespit metodlari bolgede ortaya cikan kiimelesmis hastaliklari belirlemekle
ilgilidirler. Veri genellikle mekansal bir birimde kiimelesir (6rnegin bdlgede sitma
hastaligindan olimler). Kimeleme yerleri hakkinda prior kabuller yapmaksizin veri

kiimesinin analizi kullanilir.

Ele alinan tespit metodlari, bir iletim kaynagi ya da kirlenme ve asiri siipheli hastalik
vakalari arasinda bir iliskiyi analiz etmek icin kullanilirlar. Test edilen hipotezler, verinin
ilk gozlemleriyle saglanirlar. Dolayisiyla, ilk sonuclarin aciklanmasi kolay degildir. Sitma

hastaligi durumunda, klinik olarak c¢ok detay vermeksizin vyillara goére hasta
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olmayanlarla hasta olanlarin dagilimlarini karsilastiracagiz. Fakat istatistiksel gozlemler

ve sahip oldugumuz bitin veri bolgesel degil globaldir. Veri uygun olmadigindan,

yukarida aciklanan yontemlerin bazilarinin kullanimi imkansizdir.
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Sekil 5. 1Kimeleme metoduyla olusan dagihimlarin nokta surecleri 6rnekleri (a) rastgele
dagihm, (b) kiimelenmis dagihm (c) diizgiin dagihm.

5.1.2 Olaylarin Zaman-mekansal Dagilimi

Nokta slreci metodlarinda ele alinan hipotezlerin anlasiimasi igin, hastalik olaylarinin

dagihminda mekansalveri analizi yapmak gerekir. Dagilim profillerinin farkl
siniflamalari icin rastgeleligi dikkate almak lazimdir. Cinki, bu durumlarin dagilimi
referans poplilasyon gerektirir. Bu dagihm, diger hastaliklarin ekstrapolasyonuyla,
orneklemeyle ve derecesinin degisimiyle bilinebilir. Genelde, risk faktorleri gibi baska
bilesenlerle zaman ve uzayda heterojen olarak dagilir. x uzaydaki koordinati, t zamani,
z,X X T X Z kiimesi Uizerinde standart ol¢ctimle ilgili vektor degiskeni gostermek Uzere
Ao(x,t,z) yogunluk fonksiyonuyla tanimlanabilir. Hastaligin dogal bulasimi gibi
epidemiyolojik olayin karmasik arastirmasinin hipotezi icin, bireyler arasindaki temas
yapisinin kesinligiwve ' ¢ degiskenli fonksiyonlar olmak tzere po(w,w") degerini
belirleyen x,t,z degiskenleri igin gereklidir. pyfonksiyonu, verilen w = (x,t, z)igin

w' = (x',t', z")degerini belirleyen olasilik dagilimini gésterir.

Yan yana temelli bir nokta sirecinin, A,(x,t,z) bireysel yogunlugu ve/veya

p1(w, w")etkilesim yapisi vardir. “Ele alinan nokta stireci temel poptlasyon (yogunlugu
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ve/veya etkilesimi) ile benzer yapiya sahip mi ?” “Farkhliklarin gézlemlendigi veya
istatistiki olarak aykirilik olan X X T X Z bolgesi belirlenebilir mi ?” sorulari sorulabilir.
Bu sorularin cevaplari parametrik olmayan testlerin kullanimi ile mimkindir ve bu

testler yerellikteki anomaliden 6nce global anomalinin varligini sinar.

BoUm 2’nin 2.1.5 alt boéliminde, yayihm ve korelasyon analizlerinin mekansal
dagihimlarda énemli rol oynadigini sdylemistik. Ornegin, dizgiin dagilim birbirinden
ayni uzakhktaki yaklasik yerlesmis durumlari gosterir. Eger birim ylzeyde olaylarin
sayisini rastgele degisken olarak alirsak davranisi Binom dagilimi olarak modellenebilir.
Bdyle bir dagilimin varyansi, beklenen degerinden daha kiigiiktiir. Onceki metottan,
olaylarin meydana geldigi uzaya bagli olan hastaliklarin degisiminin riskini kolayca

gostermek mimkunddir. Dolayisiyla bu olay mekansaldir.

5.1.3 Riskin Mekansal Degigimi

Epidemiyolojide, saglik calismalarindaki mekansal degisim gdstergesi ve cevresel maruz
kalma faktoru (riskleri) c¢alisilan olaylarin tanimlanarak etiyolojik hipotezler
onerilmesine izin verir [141] . istatistiki olarak, riskin mekansal degisimi yogunluk
fonksiyonuna baglidir. x € X € Shastaligin mekansal pozisyonu ise bu olayin olasilk
yogunluk fonksiyonu ile kontroller orantili degildir.r(x), xpozisyonundaki hasta kisinin
olasiligini gostersin. Bu durumda, J. P. Diggle [142] tarafindan tanitilan gelenege gore,
“kontrol fonksiyonunun var olan durumun fonksiyonu olmamali” kosulunu ileri siirer.

Dolayisiyla kontrol ve mevcut durumlar icin olan fonksiyonlar asagidaki gibi verilir:
A1 (x) = 7(x)A(x) (5.1)
A2(x) = C(1 = r(x))A(x) (5.2)

Burada, A(x)ele alinan populasyonun yogunlugu, C calisilan hipotezlere gore deger
alan bir sabittir. Buradan, ancak ve ancak r(x) sabitse A, (x) ved,(x) fonksiyonlarinin

orantili olacagi gorilir. Bu nedenle, r(x)fonksiyonu risk ylzeyi adini alir.

Mekansal kiimelemede mekansal risk degisimi, bolim 5.1.1 de gorildigi gibi, cografi
bolgenin hastalik olaylarinin olaylar arasinda iliski kurmanin zor oldugu cografi bolgede
hastalar olaylari bagimsiz olarak meydana gelen seklindeki hipotezlerin bagimsizligi

altinda tanimini gosteriyor. Gergekte, heterojen cevrede bagimisz bir olay ile homojen
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cevredeki bir olay arasinda ampirik ayirimi kurmak zor veya imkansizdir. Eger r(x) =r
sifir hipotezi ise, o halde mekansal risk degisimi yoktur. Boylece, kontrol ve olaylarin
yogunluk fonksiyonlari rastgele dagilirlar (mekansal kimeleme degil). Cliinkiimekansal

kiimeleme ve riskteki degisim ayni sifir hipotezine alternatif olusturur.

Ny birimmekanda gézlenen olaylarin sayisi, Y;olaylarin beklenen degeri ve 6;i. birimin

goreceli riski olsun. Maksimum goreli risk tahmincisinin kararsizligi Poisson dagilimi ile

modellenebilir: Ny,~Pois(Y;, 6;)
6, nin maksimum olabilirlik tahmincisi ve varyansi sirasiyla,:

=2 yar(d) = X (5.3)

Y Yi?

olarak verilir. Kiiclik birimler veya degismeyen risk tahmininden blyilk standart 6lim
orani (Standard morbidity ratio-SMR) ile ilgili varyans olabilen kigulk degerli birimler
gozlemleriz. SMR nin degiskenligi farklidir ve mekansal birimlere baghdir. Ek olarak,
yogunluk ylzeyi kosulu ve cografi bolgede olaylarin bagimsiz olarak meydana geldigi
kabull altinda, olaylari gosteren harita homojen olmayan Poisson sirecinde olusur.
Kontrol yogunluk fonksiyonu dizayndan bagimsiz olarak meydana gelir.A,(x) yogunluk
ylzeyi Uzerindeki kosul ve kontrol tasvirleri ikinci bagimsiz Poisson surecini olusturur.

Boylece, (5.1) ve (5.2) den asagidaki yazilr:

M/ = CTlr(0) /{1 -7 (x)} (5.4)

Bu, r(x)/{1 — r(x)}hasta olasiligiyla sabitin ¢arpimi ve risk ylzeyini, parametrik
olmayan sekilde tahmin edilir.(yani iki yogunluk fonksiyonlarinin tahmini) . Nokta
streci modelleri kullanilarak gelisen, ekolojik olaylar ve/veya cevreyle ilgili risk
faktorlerinin gelisiminin zaman ve uzaydaki hasta dagiliminin analizinde kullanilan
mekansal epidemiyolojini bu kisa giris bilgisinden sonra, bunu sitma hastaligina
uygulayacagiz. Kullanilan verinin kesikli olabildigini gézlemledik. Bu ¢alismayi yuritmek
icin, bu hastaligin CAR’da rastgele dagildigini ve zaman ve uzayda acikca ortaya ciktigini

kabul ediyoruz.
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5.2 Uygulama: Orta Afrika Cumhuriyetinde Sitma Hastaligi Dagilhimi Calismasi

Sitma, Afrikanin Sahra bolgesinin alt kisimlarinda yaygin tropical bir hastaliktir. Bu
bolgede plasmodium falciparum, plasmodium vivax, plasmodium ovale, plasmodium
malaria ve knowlesi gibi bu hastaliga sebep olan pek ¢ok patojen vardir. Diinya Saghk
Orgiiti (WHO)’ya goére sitma hastaliginin Orta Afrika’daki en cok goriilen tiri

plasmodium malariae’dir.

Bu bolimde, mekansal ve uzay-mekansal nokta siireci yontemleri kullanilarak CAR’da
sitma hastaliginindagiliminin analizi ile ilgilenecegiz. Afrika kitasinin tam ortasinda yer
alan Orta Afrika Cumhuriyeti, 623.000 Km? yiizélciimiine sahiptir. Dogusunda Sudan
(175km) ve Gilivey Sudan (990km), kuzeyinde Cad Cumhuriyeti (1197km) , batisinda
Kamerun (797km) ve Kongo Cumhuriyeti (467km), glineyinde Demokratik Kongo
Cumbhuriyeti (1577 km) vardir. Ulkenin denize kiyisi yoktur ve 2015 tahminlerine gore
nifusu 5.391.539 dir. Dolayisiyla kilometre basina 8.6 kisi diisecek sekilde niifus

yogunlugunun az oldugu bir ulkedir. [http://www.statistiques-

mondiales.com/centrafrique.htm ]. Orta Afrika Cumhuriyetinin, cografi yeri ise 7.00

kuzey enlemi ve 21.00 Dogu boylamidir. Sitma hastaliginin yayilmasinda etkili olan
Anofel sivrisineginin (remesine uygun tropik bir iklime sahiptir. Hastaliktan etkilenmis

disi anofel sivrisinegi bu hastaligi isirmak sureti ile insanlara bulastirmaktadir.

Orta Afrika Cumbhuriyeti

Sekil 5. 2 Orta Afrika Cumhuriyeti ve komsularin haritasi
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Afrika kitasinin alt bolgesinde olmasindan dolayi, Orta Afrika cumhuriyeti Kamerun,
Kongo Cumhuriyeti, Demokratik Kongo Cumhuriyeti ve Gabon Cumbhuriyeti gibi
Ulkelerle benzer iklim sartlarina sahiptir. Bu Ulkeler de disi Anofel sivrisineginden
kaynaklanan benzer epidemik problemler yasarlar. Sozi edilen bolge, Mart ayindan
Ekim ayina kadar siren yagis sezonunda (Orta Afrika Cumhuriyeti’nin giineyinde) sitma
hastaliginin gegis sezonuyla hiper endemik bolgedir. Bu sezonda, ortalama sicaklik 15-
32 ° C araligindadir ve hastalik gecisleri ylksek seviyededir. Bu gegisler, kuru dénemin
ortasinda (Ocak ayi gibi) minimum seviyeye diiser. Dogal kosullarin yani sira (iklim gibi),
nlfusun sosyokdiltirel aktiviteleri (nehrin kiyilarinda tarim yapmak, hijyenik olmayan
kosullarda bina malzemeleri Uretmek) gibi cevresel kosullar da hastalik icin uygun
kosullar olusturmaktadir. 2014’de Diinya Saglik Orgiiti WHO’ nun yayinladigi rapora
gore, sitma hastaligl dinyayl tehdit etmeye devam etmektedir. Diinya capinda,
ozellikle bulasma riskinin yiksek oldugu ve parazit etkilenmesine duyarli olan Orta
Afrika bolgesi dahil olmak Gzere 3.3 milyar niifus toplamina sahip 97 lilkede 1.2 milyar
kisi bu hastaliga yakalanma riski altindadir (Bir yil boyunca sitma hastaligindan
etkilenme sansi 1/1000 den buyiktir.) Dolayisiyla, CAR’'In halk sagligi agisindan sitma
onemli bir kaygl sebebidir. Sosyal yardim kuruluslariyla beraber, Orta Afrika
Cumbhuriyeti hikiimeti kitada 6limcil hastalik olan sitma hastaliginin kokind kurutmak

icin olagan Ustl ¢aba harcamaktadir.

Kamerun Orta Afrika cumhuriyeti
)/ =
f )
—_— ‘
g <
Y-( =
Gabon Kongo Cumhuriyeti Demokratik Kongo Cumhuriyeti

Sekil 5. 3 Orta Afrika’da sitma 6limunin demografik yogunlugu
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Kullanilan veri, http://knoema.com/WHOWMS2013/who-world-malaria-statistics-2013

adresinden elde edilmistir ve WHO tarafindan saglanan verilerdir. Bu verinin kaynagi,
WHO, Orta Afrika Istatistik Enstitiisii, Sosyal ve Ekonomik Calismalar (CAISSES) dir. Bu
veri, 2002-2013 yillarina ait Orta Afrika Cumhuriyetinin saglik merkezleri ve farkh
hastanelerinden elde edilmis 12 yillik verilerdir. Veriye goére, ele alinan ulkenin yaklasik
%5 ‘I sitma hastasidir ve ¢ogu 5 yasindan kiiglik cocuklar olmak tizere ortalama niifusun

% 0.5 ‘i sitma hastaligindan 6lmektedir.

Gizelge 5. 10rta Afrika Cumhuriyetine ait sitma verisinin Ozeti

No Yillari Sitma sayisi | Olim sayisi | %S %0 Niifus sayis
1 2013 491074 1026 9.51 0.21 5166510
2 2012 459999 1442 9.95 0.313 4623604
3 2011 221980 858 4.92 0.39 4510833
4 2010 66484 526 1.51 0.8 4400813
5 2009 175210 667 4.10 0.4 4310296
6 2008 152260 456 3.61 0.3 4221642
7 2007 119477 578 2.90 0.484 4134811
8 2006 114403 865 2.83 0.724 4049766
9 2005 131856 668 3.33 0.51 3966479
10 2004 129367 859 3.32 0.664 3893595
11 2003 78094 417 2.01 0.534 3895139
12 2002 43093 535 1.14 1.242 3767248

Yukarida tartisilan nokta siireci ve uzaysal dagilim yontemleri kullanilarak, ele alinan
bolge (zerindeki dagilimini rastgele gruplama seklinde oldugu gorilmektedir.
Dolayisiyla sifir hipotezi olarak bélim 2.1.5 ‘e gore MORAN endeksi I,, = 0 alinir.

Ayrica, sitma hastaliginin dagiliminin nufus yogunlugu, iklimsel ve cevresel faktorlere
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de bagl oldugunu tekrar vurgulayalim. Epidemiyoloji alani lzerindeki tim sayisal
veriler, kimeleme dagilimini kurmak igin gereklidir. Elimizdeki veri, saha basina veya
bolge basina olaylarin dagilimini géstermemektedir, dagilim tim Ulke igin verilmistir.
Bunlara ek olarak, verinin yapisindan dolayi, 6ncelikli ve énemli bdlgeleri igeren
mekansal dagilim gostergesi yoktur. Fakat son 12 yil boyunca bu hastaligin insidansini
(her yil yeni hasta olma olayl) Orta Afrika Cumhuriyeti Ulkesindeki demografiye ve

politik ve askeri krizlere dayanan verilerden, gérmek mimkindur.

3.1.2 slrimine sahip R istatistik yaziliminin spatsat, mcmc ve Rcmdr paketlerini
kullandik. (The R foundation for statistical computing, X86_64-w64-mingw32/X64, 64-

bit, 2014-10-31)- Bunlar http://CRAN.R-project.org web sayfasindan, dagilimi harita

Uzerinde goOstermeye vyarayan araclar olan Tableau public 9.2 vyaziimi ise

https://public.tableau.com/s/ web adresinden lcretsiz elde edilebilmektedir. Sekilleri

Uretmek ve simile etmek igin, windows isletim sisteminde W=XxYc
Rzmekénsalgésterilimini veW’' = X X Y x [0,12] € R? X Tiizerinde de grafik olarak
zaman-mekansal gosterilimi kullandik. Bdylece elimizdeki sitma hastaligi verilerinin

kiimeleri ile asagidaki mekansal ve zaman-mekansal sonuglar elde edilmistir:

(a) Hastaligin Glke cografyandaki 12 yillik dagilimi (bir nokta 12 hastayi gosterir ).
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(c) A = 181941, parametreli Poisson dagilimi (her nokta 12 hastayi gostermektedir)
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(d) Sitma hastaligin histogrami (A = 181941 Poisson slireci gerceklesmesi)

Sekil 5. 4 Nokta suregleri dagihmi grafikleri, (a) Orta Afrika Cumhuriyetindeki 12 yillik,

sitma hastaliginin rastgele zaman-mekansal dagilimi (b) Poisson nokta stireci dagilimi

olim gerceklesmesi, (c) Poisson norkta siireci sitma hastaligin gerceklesmesi, (d) Sitma
hastaligin Poisson histogrami
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(a) A =742 x 20=14840, (Poisson siireci), sonraki 20 yil 6lim tahmininin dagilimi
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(b) A = 181941 x 20 = 3638820, parametreli Poisson dagilimi, sonraki 20 yil sitma
hastaligl tahmininin dagilimi
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(c) A = 3638820, Sitma hastaligi Poisson histogrami, sonraki 20 yil tahmininin
histogrami
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(d) A = 181941,parametreli saga carpik ile sitma hastaligi homojen olmayan Beta
dagilimi
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(e) A = 742, sola carpik ile 6lum homojen olmayan Teta posterior dagilimi
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(f)) A = 181941, parametreli homojen Poisson dispersiyonu
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(g) A = 181941, normal dagilimiyla sitma hastaligin dispersiyonu

Sekil 5. 5 Sitma hastaliginin, farkl nokta stirecleri ile (a)rastgele mekansal dagilimin, (b)
Poisson nokta sireci, (c) Sitma hastaligi Poisson histogrami(d) Beta dagihmi; (e ) teta
posteror dagilimi; (f) Binom ve Poisson dagiliminin yogunluk fonksiyonlari ile (g)
Normal dagilimi
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(a) A = 742, Dirichlet surciyle 6lim gurutusa

(b) A = 181941, Dirichlet sireciyle sitma hastaligin gurtitiisu

Sekil 5. 6 Dirichlet slireciyle Gibbs-Metropolis-Hastings hybrid islemleriyle elde edilmis
MCMC sonuglar
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Cizelge 5. 22011 ve 2012 yillarina ait olaylarin dagilimi, bu ¢alisma baskent Bangui’de

yapilmisg
Durumlari (A=yas) 2011 2012 %/2011 | %/2012
Basit(A<5 yas) 101178 | 175950 45.58 38.25
Ciddi(A<5 yas) 29020 | 75362 13.073 | 16.383
Basit(A>5 yas 76894 | 157673 34.64 34.277
Ciddi(A>5 yas) 14888 | 51014 6.707 11.09
Bblge Disindan hasta(A<5 yas) 48181 | 199149 56.82 54.98
Bblge disindan hasta(A>5 yas) 36615 | 150359 43.18 45.02
Yatan hastaa(A<5 yas) 7870 30719 61.13 63.24
Yatan hasta(A>5 yas) 5004 17857 38.87 36.76
Dogru tedavi (A<5 yas) 42755 | 164681 56.8 54.35
Dogru tedavi(A>5 yas) 32518 | 138320 43.2 45.65
Terapetik basarisizlik (A<5 yas) 15793 | 6923 70.31 47.33
Terapetik basarisizlik (A>5 yas) 6670 7.704 29.69 52.67
Olim(A<5 yas) 725 1248 84.6 86.6
Olim(A>5 yas) 133 194 15.4 13.4

Cizelge 5. 3hastaligin insidansi (hastaliktan her yil etkilenen yeni hasta sayisi)

Zaman arahg Hasta insidansi Oliim insidansi
12002;2003] 35001 -118
12003;2004] 51273 442
12004;2005] 2489 -191
12005;2006] -17453 197
12006;2007] 5074 -287
12007;2008] 32783 -122
12008;2009] 22950 211
12009;2010] -108726 -141
12010;2011] 155496 332
12011;2012] 238019 584
12012;2013] 31075 -416
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Death Incidence

Dise ase Incidence

Interval Time

600 Maximum 564

442

400
332

200

Average

ot
-118
-200 ==
80% of Minimum -191

60% of Minimum

-400 - Minimum

-416

12002;2003] ]2003;2004] ]2004;2005] ]2005;2006] ]2006;2007] ]2007;2008] ]2008;2009] ]2009;2010] ]2010;2011] ]2011;2012] ]2012;2013]

(a) Olim insidans grafigi

2

250K Maximum 238.019
200K

150K 155,496+

100K

51,273
S0K Average 22783
= AN 22,950 ) }
: 31,075

O R e P S e e B A A B A e B B A A R AR R B

-50K

-100K- pMinimum
-108,726

12002;2003]]2003;2004]]2004;2005]]2005;2006]]2006;2007]]2007;2008]]2008;2009]]2009;2010]]2010;2011]]2011;2012]]2012;2013]

(b) Sitma hastaligi insidans grafigi

Sekil 5. 3(a) sitma insidansi grafigi, (b) 6lim insidansi grafigi
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Cizelge 5. 4 istatistiksel bilgiler

Durumlar | Ortalama | Medyan standart min max 1stQu | 3rd Qu
sapma

Sitma 181941 | 130611.5| 145395.3 43093 | 491074 | 105326 | 186903
hastasi

Olim 742 667.5 | 290.4305 417 1442 | 532.8| 860.5
Hasta 40726 31075 90083.67 | -108726 | 238019 3782 | 43137
insidansi

Olim 51.1818 -118 319.2857 -416 584 -166 | 271.5
insidansi

5.3 Analiz ve Tartisma

Sitma hastaligin gecisinin zaman ve uzayda yayillmasi nokta siregleri olarak ele
alinabilir. Bu zamansal ve mekansal olaylarin modellemesi, bu galisma alaninda bir
pandemik oldugunu ortaya koymaktadir. Bu model, hemen hemen tim alanlarda
kullanilan gliclii matematiksel araclar saglar ve olaylari istatistiksel amacli analiz
edebilir. Ayni zamanda, halk saghgl problemlerinde yol gosterici bir aragtir. Resmi

makamlara dikkatli olmalari yolunda isaret veya uyari sistemi olarak da gosterilebilir.

Sekil 5.3, ele alinan bélge boyunca dagiimis hastaligl, Poisson siireci ile gostermektedir.
Bu rastgele yeniden ortaya ¢ikma, sitmanin CAR’In her cografi bolgesini etkiledigini
gosterir. Bu yayginlik, gecis elemani olan (patojen) anofel sivrisineklerinin hemen
hemen hergilin bu bdlgede bulunmalariyla agiklanabilir. Harita Gzerinde her bir nokta
verilen periyotta ve cografi alanda virlisli bireyi temsil eder. Dolayisiyla, s6zii edilen
haritadan CAR’In gliney kisminda bu hastaligin yogunlugunun yiksek oldugu goérilir.
Bu, Poisson slirecinin yogunluguyla ilgili bélgenin populasyon yogunlugunun da fazla
olmasina baglanabilir. Poisson yogunlugu cok genis oldugunda, uzayda noktalarin bir
doygunlugu vardir. Bu durumda hangi noktalarin hasta bireyleri gosterdigini belirlemek
zordur. Sekil 5.4 (a) ele alinan uzaydaki noktalarin yogunlugunu, dolayisiyla az 6nce
sozl edilen zorlugun mevcudiyetini gostermektedir. Bu zorluk, Possion slirecinin
bagimsizlik kabuliinden dolayi ortaya ¢cikmaktadir. Yine de, verilerimiz diger kiimeleme

yontemlerine uygun olmadigindan, nokta siireclerinin temel sireclerinden olan
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Poisson sureci kullanilmistir. Diger taraftan, yogunlugu ¢ok oldugunda noktalarinin
gostterilimindeki  yavashk  kanitlanmistir.  Sitma  yayiliminin ~ uygulamasinda
kullanmadigimiz (verilerimizin uygun olmamasindan dolayi) Cox siireci gibi diger

suregler bu durumda ise yarayabilir.

Gahsmamizda, 5000 iterasyonlu Dirichlet suireci simile edilmistir. Bu slreg, t zamanina
bagli olan sitma hastaliginin frekansini gostermektedir. Hastalik, pandemik doneminde
blyik olctide artip ve diger zamanlarda azalmasindan dolayi frekansin zamana bagli

oldugunu soyleyebiliriz. Sekil 5.5, bu hastaligin frekansinin rezonansini goéstermektedir.

Cizelge 5.2, 2011-2012 dénemindeki olaylarin dagihmini géstermektedir. Bu dénem,
Ulkede yasayan nifusun saglikli olmayan cevresel sartlarda bulunmalarini zorunlu kilan
krizin baslangici olan duyarh bir donemdir. Sivrisineklerden korunmak icin elverisli
kosullarda olmadiklarindan dolayi, popilasyon bu hastaligin yayilmasina sebep olan
sivrisineklerin 1sirmalarina maruz kalmislar ve yiiksek oranda ¢ocuk 6limleri meydana
gelmistir. Cizelge 5.2’de ¢ocuklarin daha zayif olmalarindan kaynakh hastalik ve 6lim
oranlar goriilmektedir. Ornegin, 2011’de sitma hastaligindan élenlerin %84.6 si 5 yas
alti cocuklardir. Bu sayl 2012’de %86,6 olarak bu hastaliktan 6limler icin riskin en

blylk degerine ulagmistir.

Cizelge 5.3 ve Sekil 5.6 sitma kaynakli hastalik ve 6limin insidansi gostermektedir.
Buradan, azalmis sayilar egrisi zaman zaman 6nemli Ol¢lide arttig1 kolayca gozlenebilir.
Her yil ortaya cikan yeni olaylar olarak hastaligin insidansini tanimlarsak, hikiimet ve
sosyal ortaklarinin ugrasilarina ragmen bu hastaligin hala bir endise kaynagi olarak
kaldigini goririaz. Cahsmamizin konusu olan 12 yil (2002-2013) verilerini kullanirsak,
sitma nedeniyle teyit edilmis 447,981 yeni olay ve kaydedilmis 6lim olaylarinin 1,025
oldugu gorilir. Bu da, sdzkonusu hastaligin halk saghgi acisindan hala kalici bir tehdit

olmaya devam ettigini soylemektedir.

Bu nedenlerle, saglik otoritelerinin, s6z konusu problemlerin dnleme ve arastirmasinda

nokta sirecleri gibi matematiksel araclarini dikkate almalari gerekmektedir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Zaman ve uzayda ortaya c¢ikan problem ve olgularin ¢alisilmasi icin bunlarin
gerceklestikleri konum bilgisi gereklidir. Uzay ve zamanda ortaya cikan fenemonolojik
problem ve durumlar ile calismak icin konumlarini bilmek gerekir. Dolayisiyla, gézlenen
olaylarin uzayda olustugu konumlarin belirlenmesi ¢alismanin ilk adimidir. Caligilan
olaylarin etkili tahmini ve tarifini yapabilmek i¢in olaylarin olustugu zaman ve pozisyon
¢ok onemlidir. Epidemiyolojik olaylar, uzay ve zamanda olusan sismik ve gevresel
olaylar gibi dogal olaylarin bilimsel arastirma yéntemlerinin sik sik 6zellikleri olaylarin
zamaninin gozlemin ¢ok 6nemli kilar. Bu ylizden, ¢calismamizda nokta sirecleri yukarida

s6zu edilen olaylara uyarlanmistir.

ik olarak, nokta siireglerinin teorik yaklasimalari (izerinde durulmustur. Bu yaklasimlar,
hala sorular barindiran bilimsel alanlarin ¢ézliime ulastirilmasinda araclardir. Bu araglar
problere ya ¢6zim Uretir ya da yeni problemler ortaya c¢ikarabilirler. Son on yilda,
nokta surecleri calismalari artis gostermistir. Bu calismalarin bir kismi bu sirecler igin
teoriler gelistirirken, diger kismi da bunlarn cesitli alanlarda uygulamaktadir.ilk iki
boliimde, nokta siireglerinin teorisine katkida bulunan Poisson sireci, Bernoulli siireci,

Cox slireci and Hawkes sureci gibi temel modeller ele alinmistir.

Boliim 3’de, Marko Chain Monte Carlo algoritmalari (MCMC), Metropolis-Hastings ve
Gibbs Hibrid algoritmalar gibi temel algoritmalar similasyon yapmak ve kullanilan
yontemlerin performansini 6lcmek iizere tanitilmistir. Ozellikle MCMC ydntemi dikkat
cekicidir. Epidemiyoloji konusu olan problemimize uygun yontem elde etmek icin sitma
hastaligi simiilasyonunda kullanilan baslica yontemlerdendir. Siirecle ilgili yaklasimin

olasiligi ise bir sonraki boliimde ele alinmistir.
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Bayesian parametric olmayan yaklasim igin, zaman-mekansal nokta siregleri olan Cox
ve Dirichlet’nin birlesimi onerilir. Bu model Bayesian yaklasimda istatistiksel aracglarin
kullaniminda bilgi sahibi olmamizi saglar. Buna ilaveten, Dirichlet ve Cox karisik siireci
parametrik olmayan yaklasimin posteror dagilimini bulmak icin yararhdir ve kiimeleme
arastirmalarinda genis kullanima sahiptir. Ancak, bizim g¢alismada verilerin
ozelliklerinden dolayi, sitma hastaligi dagiiminda dogru sekilde kullanilamamaktadir.
Bunun sebebi, verilerimizin bazi yontemlerin uygulanmasi icin uygun olmayacak sekilde
global olmasidir. Sitmanin Dirichlet slrecinin yayilimina bagh hesaplanan cevresel
degiskenler ¢alisiimistir. Bu yontem, verininmekansal pozisyonuna yogunlasir. Bu da

mekansal epidemiyoloji uygulamasinda yararhdir.

Bolim 5, problemimize uyarlanan nokta siirecleriyle epidemiyolojik istatistiksel
yaklasim calisilmistir.  CAR’da politik krizler doneminde saglik problemlerinin
yogunlugu, sitma hastaliginin calisma konusu yapilmasinda motive edici faktor
olmustur. S6zU edilen cografyada bircok kisiyi olumsuz etkileyen ve hala problem
olmaya devam eden bu olayi modellemek ve gelecegi ile ilgili dogru tahminlere
ulasmak saglik politikalari igin belirleyici olacaktir. Dolayisiyla, sonuglar otoritelere
olayin sonimlenmesi ve nihayetinde tamamen ortadan kaldirilmasi igin isaretler
vermektedir. Calismamizda kullandigimiz veriler, daha detayl (hastaliklarin yerel
bolgelerdeki durumu, saha calismasi gerektiren durumlarda yerinde gozlem sonuclari
vs.) ve sayl olarak daha fazla olmasi durumunda nokta siireclerinin ¢cok daha etkin
sonuclar verecegi asikardir. Bu calisma, nokta slreclerinin farkli problemlere nasil
uygulanmasi gerektigi anlaminda genel goris kazandirdigindan gelecek ¢alismalar igin
ufuk agici olmustur. Ornegin, biyiik sehirlerdeki zaman—mekansal kriminoloji, belirli
hastaliklarin yayilimi gibi olaylari karakterize eden ve tanimlayan yeni stokastik
modeller gelistirmek mumkiindir. Bu konuda, yazihmlari etkin kullanabilmek onlar
hakkkinda sahip olunan bilgi ile sinirlh oldugundan, &ncelikle bu bilginin

genisletilmesinde fayda vardir.
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