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Resumo

Este trabalho teve como objetivo principal a implementagao computacional do
modelo de Regressao Binomial Negativa Inflacionada de Zeros Geograficamente Ponde-
rada (RBNIZGP) em linguagem R. Para isso, foi feita, primeiramente, uma anélise tedrica
dos topicos que servem como base para esse modelo: Modelos Lineares Generalizados
(MLG) e Regressao Geograficamente Ponderada (RGP). Em seguida, foi analisada a ma-
cro GWZINBR em SAS, ja utilizada anteriormente para ajustar o referido modelo a dados
de COVID-19 na fase inicial da pandemia na Coreia do Sul. Com o entendimento da ma-
cro e de comportamentos especificos dos dois softwares, R e SAS, foi possivel a criacao
do pacote gwzinbr no R, ja disponivel na plataforma CRAN. As funcoes do pacote sao
explicadas de forma detalhada no presente relatorio. Com o intuito de testar o funciona-
mento desse novo pacote e comparar suas saidas com aquelas obtidas através do SAS, um
estudo de caso foi feito com os mesmos dados da COVID-19 ja citados e seus resultados

foram visualizados e analisados com o apoio de tabelas, mapas e outras imagens.

Palavras-chaves: Regressao Geograficamente Ponderada; Binomial Negativa Infl-

caionada de Zeros; estatistica espacial; R.
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Capitulo 1

Introducao

Na area de saide, é comum observar fenomenos de contagem com caracteristicas
espaciais os quais apresentam a particularidade de conter excesso de zeros. Isso signi-
fica que, apesar de algumas regioes apresentarem contagens altas, a maioria dos locais

investigados nao registrou nenhuma ocorréncia do evento de interesse.

A andlise de estruturas que incorporam esse tipo de informacao pode contemplar,
ao menos, dois importantes métodos. O primeiro é a Regressao Geograficamente Ponde-
rada (RGP), proposta por Brunsdon et al. (1996), que é uma técnica de modelagem de
dados que lida com a condigao de nao estacionariedade espacial, ou seja, com processos que
sao variantes no espaco. A RGP possibilita o mapeamento e a estimacao de parametros
para cada localizacao no espaco, ao invés de ter uma superficie de tendéncia a eles ajus-
tada. J4 algumas extensdes de modelos lineares generalizados (Nelder e Wedderburn,
1972) permitem o ajuste de dados de contagem, em particular, aqueles que apresentam

inflacao de zeros.

E possivel citar como exemplos as distribuigoes Poisson Inflacionada de Zeros
(PIZ) (Lambert, 1992) e Binomial Negativa Inflacionada de Zeros (BNIZ) (Hall, 2000;
Garay et al., 2011; Yau et al., 2003).Tendo em vista essas caracteristicas e também a
espacialidade e a superdispersao dos dados, foi proposta a Regressao Binomial Negativa
Inflacionada de Zeros Geograficamente Ponderada (RBNIZGP) (Da Silva ¢ De Sousa,
2023).

A partir de algoritmo desenvolvido no software SAS para essa regressao, foi elabo-
rado um estudo de caso para analisar contdgios de COVID-19 na Coreia do Sul (Weinstein
et al., 2021). Todavia, considerando que o R é um dos softwares estatisticos mais utili-
zados atualmente e sendo este uma ferramenta de acesso livre, é importante que exista

uma funcao da RBNIZGP nessa linguagem para que os pesquisadores interessados possam
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fazer uso desta metodologia com maior facilidade.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral
Este trabalho tem como objetivo geral implementar o algoritmo da RBNIZGP

na linguagem de programacao R, com base na macro ja desenvolvida para o modelo no

software estatistico SAS.

1.1.2 Objetivos Especificos

Compreender a implementacao da técnica RBNIZGP em SAS, a partir da macro ja

existente;

Replicar o algoritmo em linguagem de programacao R;

Ajustar o modelo RBNIZGP nos dois softwares;

Conferir compatibilidade dos resultados entre os softwares a partir de um mesmo

conjunto de dados.



Capitulo 2

Modelos Lineares Generalizados

2.1 Introducao

Modelos Lineares Generalizados (MLG) constituem uma classe de modelos es-
tatisticos que sao extensoes do modelo linear classico, acomodando diferentes tipos de
dados por meio de diferentes distribuicoes de probabilidades para a variavel resposta.
Introduzidos por Nelder e Wedderburn (1972), os MLG também permitem a anédlise da
relacao entre uma variavel resposta Y e variaveis independentes X, ...X,,, mas conside-
rando situagoes diversas como, por exemplo, distribuicao nao normal da resposta. Sao
especialmente 1teis na modelagem de dados de contagem, a partir de uma estrutura geral
a qual pode lidar com caracteristicas como a natureza discreta desse tipo de informacao

e eventuais casos de superdispersao.

Além disso, na formulacao original dos autores dessa teoria, a distribuicao da
variavel resposta Y pertence, regularmente, a familia exponencial uniparamétrica e que,
por sua vez, contempla modelos como o Gaussiano, Poisson, binomial, binomial negativo
(este tltimo, apenas no caso em que a precisao ou a dispersao é fixada) entre outros. Sendo
assim, o objetivo deste Capitulo é explorar objetivamente os componentes de um modelo
linear generalizado, introduzindo a familia exponencial de distribuicoes de probabilidade

e, especificamente, os modelos binomial e binomial negativo.

2.2 Familia Exponencial
Dizemos que a distribuicao de uma variavel aleatéria Y pertence a familia expo-

nencial multiparamétrica (e que, por sua vez, é uma generalizacao da familia exponencial

uniparamétrica) se sua fungao (densidade) de probabilidade puder ser expressa da seguinte

10
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forma:

f(y;0) = h(y) exp {Z ni(0)ti(y) — 5(9)} (2.2.1)

em que 0 é um vetor de k parametros; h(y) e t(y) = (t1(y), ..., tx(y)) " sdo funcdes com valo-
res reais i observados para Y e que nao dependem de 8; e b(0) e n(0) = (11(0), ..., nx(0)) "

sao fungdes com valores reais dos parametros, possivelmente definidos pelo vetor 6.

A partir dessa expressao, pode-se definir a forma canonica da familia exponencial
para um caso particular, quando () e t(y) sdo fungoes do tipo identidade, retornando o

mesmo valor usado como argumento. Logo:
f(y:0) = h(y) exp {0y — b(0)} (2.2.2)

Tal forma foi ampliada por Nelder e Wedderburn (1972) pela introducdo do

parametro ¢ > 0, associado a dispersao da distribuicao, de modo que:

Oy — b(0)

F(5:6:6) = h(y) exp{ .

+ c(y, gb)} (2.2.3)

onde 6 é um parametro candnico, ¢ é um parametro de dispersao e b(.) e ¢(.) sdo fungoes
conhecidas. Desse modo, algumas distribui¢oes podem ser descritas conforme a Equagao

2.2.3, a exemplo da Poisson, binomial e binomial negativa.

2.3 Estrutura Geral

Um modelo linear generalizado consiste em trés componentes:

e Componente aleatoério: consiste em um conjunto de variaveis aleatérias independen-

tes Y1, ..., Y, pertencentes a familia exponencial uniparamétrica.

e Componente sistematico: uma funcao linear que pode ser definida como

ni = B (2.3.1)

onde o vetor de parametros 3 = (i, ...0,) ", cujos valores usualmente sao desconhe-
cidos e devem ser estimados a partir dos dados, e a i-ésima observacao das p variaveis

explicativas ©; = (1, ..., ;) |, com i = 1,...,n, compdem o preditor linear 7.

e Funcao de ligagdo: fun¢ao que vincula a média E(Y;) = u; ao preditor linear, de
forma que:

n=g(w) =z; B (2.3.2)
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em que g(.) é uma funcao mondtona e diferencidavel. Se a fungao de ligacao for
selecionada de modo que g(u;) = 0; = n;, o preditor linear modelard o parametro

canonico #; de maneira direta, e isso é conhecido como func¢ao de ligagao canodnica.

2.4 Modelos Binomial e Binomial Negativo

A distribuicao binomial é representativa de dados de proporgoes para eventos
binarios. Se Y ~ B(m, ), entdo Y é o nimero de sucessos em m ensaios de Bernoulli

independentes e 7 é a probabilidade de sucesso em cada ensaio (Dobson e Barnett, 2008).

A funcao de probabilidade na sua forma da familia exponencial é a seguinte
(Dobson e Barnett, 2008):

F(y;m, ) = exp <y log(ﬁ) +mlog(l — ) + log (7;)) (2.4.1)

com 0 <7< 1em € N Sob este modelo, ¥ possui média E(Y) = mn e variancia
Var(Y) = mm(1 — 7). Assim, tem-se que Var(Y) < E(Y). Algumas possiveis fungoes
de ligacao para o modelo binomial estao apresentadas na Tabela 2.1. A funcao de ligagao

que sera utilizada neste trabalho é a funcao de ligagao canonica Logit.

Nesse caso, o logaritmo da fungao de verossimilhanga sob este modelo é dado por:

n

LBy =) {yi(m;r B) — log (1 + %' ?) + log (m) } (2.4.2)

i—1 Yi
em que n é o tamanho da amostra.

A qualidade do ajuste pode ser conferida pelo desvio (ou deviance), que mede a
discrepancia entre o logaritmo da fungao de verossimilhanca do modelo completo (para o
qual tem-se tantos parametros quanto observagoes) e do modelo ajustado. Quanto menor
o resultado da funcao desvio, melhor o ajuste do modelo aos dados. No caso do modelo

binomial, o desvio é dado por:

D(y, ft) = 2 i [y log (i—) (1 —y) log<i :zﬂ (2.4.3)

7

onde [i; é o estimador de maxima verossimilhanga de ;.

Assim como a distribuigao binomial, a binomial negativa é também adequada para
dados de contagem. Considere um modelo de regressao com resposta binomial negativa

e Y1,Ys, ..., Y, varidveis aleatdrias independentes tais que Y; ~ BN(u;, ¢). A fungao de
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Tabela 2.1: Fungoes de ligacao para o modelo binomial

Logit Probit Log-log

=1 B . _eTi
08 (125) = s | © () = 2(T0) | tog(~log(1 ) =1 *
Fonte: Sousa (2022)

B

probabilidade de Y; é dada por (Paula, 2004):

_ - Ik+y) m O\ Eo\"
Pl o, ) = [(y: + DI'(k) (Mz’ + /f) (Mz’ + k) (244)

onde y; =0,1,2,...; uek > 0sao, respectivamente, a média e o parametro de precisao.

As distribuicoes Poisson e binomial negativa sao utilizadas para representar dados
de contagem, porém, a tltima também incorpora a sobredispersao por meio do parametro
a = 1/k. A média de Y; é dada por E(Y;) = p; e sua variancia por Var(Y;) = u; +
u?/¢. Conclui-se, portanto, que Var(Y;) > FE(Y;), caracterizando a sobredispersao dessa

distribuigao de probabilidade (Paula, 2004).

E possivel utilizar uma variavel offset t que permite ajustar o modelo para di-
ferencas nas unidades de observacao, mas sem incluir um coeficiente estimado para essa

variavel, tal que:

m
log (m) = XpB+log(t) (2.4.5)

Considerando a funcao de ligacao canonica, o logaritmo da fungao de verossimi-

lhanca é dado por:

cw,k,y):;{log{ﬁ}%mg@wymg(e 9) (s + K) log(k + %)
(2.4.6)

)T é a amostra de valores observados para Y e I'(z) = (2 — 1)!, para z

onde Y= (yla oy Yn
inteiro positivo, é a funcao gama.

A fungao desvio sob o modelo binomial negativo fica expressa por:

N & Y 1 + lyz
D(y, fi.k) =2 {y log (;) — (i + k) 1og(1 1 )] (24.7)
i=1 t

%M

Vale mencionar que a distribuicao Poisson é um caso limite da binomial negativa



14 Modelos Binomial e Binomial Negativo

quando k — oo (ou @ — 0). Ademais, ao contrario das regressoes classica e de Poisson,
o modelo Binomial Negativo regularmente nao faz uso da funcao de ligagao canodnica
descrita em (2.4.5). Existem diferentes ligagoes que podem ser utilizadas, mas no modelo
tradicional de regressao Binomial Negativo denominado NB-2, é utilizada a funcao de
ligacao logaritmica g(u) = 6 = log o (Hilbe, 2011). Como o modelo Binomial Negativo é
geralmente aplicado quando o modelo Poisson nao é adequado, o uso da mesma funcao de
ligagao da regressao de Poisson, cuja canodnica é a logaritmica, permite uma comparacao

direta entre eles, facilitando a avaliacao dos beneficios da modelagem NB-2.

Para que os erros padrao possam ser calculados com base na matriz de informacao,
o Método Escore de Fisher sofre alteracoes (Hilbe, 2011). Primeiramente, ¢ definida a

matriz diagonal Ay com elementos dados por:

1 fopNt o V(g () + V() ()
o= v (a) 0w G (248)

sendo V() a fungao de variancia, n = (1, ..., m,) ", po = (p1, o, i) " € i =1,..., .

Assim, a matriz A é representada da seguinte forma:

A= 1 2.4.9
;k+emiﬁ(k+emiﬁ+ ) (24.9)

Ja a segunda derivada do logaritmo da func¢ao de verossimilhanca, a qual pode

ser usada para o calculo da variancia de «, é:

/ 1 2 (yl+k>
= Z( b0~V Gt i) GO

onde (z) = 81%1“() é a fungao digama e ¢/'(z) = &g(zz) =2 %EQF(Z) a fungao trigama.

Considerando a aplicagao de algum algoritmo de otimizacao, como Newton-

Raphson, para a estimacao dos parametros do modelo binomial negativo, tem-se:

o=

(2.4.11)

T =

1
Hk

Var(a) = — (2.4.12)

em que & e k sao os estimadores de « e k, respectivamente, e Var(k) = —%.
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Tabela 2.2: Parametros das distribuigoes binomial, Poisson e binomial negativa
Distribuicao @ 0 b(6) 1] V() c(y)
Binomial 1| log | %, mlog(1 + ef) 1716:9 E(m — ) log (Z’)
Poisson 1 log (1) p=-exp(d) | V() =exp(d) | b"(0) =exp(d) =p —log(y!)
Binomial Negativa | 1 | log{ ;A7 —log ﬁ V(o) =% b'(0) = “(‘,‘67;“‘) log %

2.5 Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros

O modelo binomial negativo inflacionado de zeros tem como base os modelos ja
apresentados, mas com a inclusao de um aspecto a mais: o excesso de zeros na distribuicao.

Sua funcao densidade é da forma (Yau et al., 2003):

k
p+(1—p)(ﬁ>, y=0
() ' ’

I'(y+k k
o-n () () v

onde p agora representa a probabilidade de zeros inflacionados, u é a média da binomial

fy,pp, k) = (2.5.1)

negativa e k ¢ o inverso do parametro de superdispersao «, sendo k > 0.

A distribuigdo Binomial Negativa Inflacionada de Zeros (BNIZ) apresenta o es-
tado zero para modelar contagens nulas e o estado binomial negativo para contagens nao
nulas (Garay et al., 2011). Além disso, assim como a distribuigao Poisson é um caso
limite da binomial negativa, a Poisson inflacionada de zeros (PIZ) é um caso limite da
BNIZ. Quando k£ — oo, a binomial negativa inflacionada de zeros resulta em uma PIZ
(Yau et al., 2003).

Sendo Y uma varidavel aleatoria com distribuicao BNIZ, sua média é dada por
E(Y) = (1—p)u e sua variancia por Var(Y) = (1 —-p)(1+ &+ pp)p. Quanto a fungao de
ligacao, sao usadas duas, cada uma associada a um parametro da distribuicao, conforme
a Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Fungoes de ligagao para o modelo binomial negativo inflacionado de zeros

Canoénica Logit

Parte inflacionada de zeros

log <1pp> =G~

Tem-se que X ¢é a matriz de covariaveis da distribuicao binomial negativa de

Parte nao inflacionada de zeros

log (1) = X3

dimensoes n x L e G a matriz com os valores fixados das covaridveis associadas a inflacao



16 Modelo Binomial Negativo Inflacionado de Zeros

de zeros, de dimensoes n x M. J4 3 é o vetor de parametros do primeiro modelo e v do

segundo.

Para estimar os parametros do modelo binomial negativo inflacionado de zeros, o
algoritmo EM ¢é utilizado, havendo a introducao de z, um conjunto de varidaveis indicadoras

de inflagdo de zeros (Fumes, 2009; Garay et al., 2011).

Com isso, o logaritmo da funcao de verossimilhanga é expresso por:

n

5(77 /Sa Y, k) - Z{Z,Gz’y — 10g<1 + eci’)’)+
o (2.5.2)

(= a)log (rf;ﬁi& ij:)yn {k f:iA {k +'in4 ) }

onde G; e X; sao as i-ésimas linhas de G e X respectivamente. Se v = 0, o modelo

se resume a uma binomial negativa, reiterando o poder de generalizacao da distribuicao
BNIZ (Sousa, 2022).

A matriz de informagao observada é dada por:

Ill Il2 [13

I(,@,")’,k‘): Ioy Iy o3 (2.5.3)
[31 I32 ]33

E sua inversa é dada por:
) , :
IB,v,k) ' =|Cow(B,%) Var(d) Cov(k,3) (2.5.4)
(B.k )

Mais detalhes sobre os modelos e as equagoes podem ser vistos em Sousa (2022).



Capitulo 3

Regressao Binomial Negativa
Inflacionada de Zeros

Geograficamente Ponderada

3.1 Introducao

As correlagoes entre variaveis podem ser, em alguns casos, fendmenos espacial-
mente nao-estaciondrios, ou seja, podem variar em intensidade (e até em sentido) a depen-
der da localizacao geografica. Quando isso ocorre, é mais interessante utilizar regressao
espacial para modelar os dados, de modo a levar em consideracao essa heterogeneidade

espacial.

Por conseguinte, a técnica da regressao geograficamente ponderada surgiu como
uma aplicacao de modelos locais, em que se tem parametros calculados para cada loca-
lizacao e a calibracao é feita por meio de pesos que variam com a distancia geografica.
Assim, este Capitulo tem por objetivo a apresentacao das principais ideias da RGP e, em

especial, da sua versao para a distribuicao binomial negativa inflacionada de zeros.

3.2 Especificacoes da Regressao Binomial Negativa
Inflacionada de Zeros Geograficamente Ponde-

rada

A técnica RGP se baseia, originalmente, na distribuicao Gaussiana. A calibragao
¢ feita de forma local para cada ponto com base nas observagoes mais proximas, fazendo

com que os coeficientes da regressao formem uma superficie continua (Fotheringham et al.,

17
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2002). Esses parametros sao denominados [y, para a i-ésima localizagdo e [-ésima co-

varigvel.

Um dos conceitos principais da RGP é o da matriz de pesos espaciais W (u;, v;) =

W (i) com dimensoes n x n para o i-ésimo local:

W;1 0 0
0 Wi ... 0

we=| . (3.2.1)
0 0 Win,

Também denominada como matriz de proximidade espacial, W auxilia na repre-
sentacao da estrutura espacial nas areas em estudo e é utilizada no calculo de estatisticas
de autocorrelacao espacial. Existem algumas opg¢oes quanto ao formato da fungao de pon-
deracdo, que ¢ a que determina os pesos w;; da matriz W (7). Um exemplo que considera

a distancia d;; entre os pontos i e j é:

1, dij <d
0, caso contrario
Na situacao em questao, d ¢é fixado de forma arbitraria. Valores grandes de d, que
podem incluir todas as observagoes na estimacao dos f3;;, atribuindo-lhes, portanto, peso
unitdrio, resultam essencialmente em estimar por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).
Se d é excessivamente pequeno, isso pode resultar na utilizagao de apenas o proprio ponto
na estimacao. Além disso, na aplicacao dessa funcao, ao se aproximar da distancia d,
ocorre uma transicao abrupta, uma vez que nao ha decaimento da fungao para maiores

distancias.

Uma alternativa para evitar essa descontinuidade seria empregar uma funcao

continua exponencial quadratica do tipo:

W;; = € 262 (323)

onde b é o parametro de suavizacdo (ou bandwidth), cuja escolha de valor é um passo
critico, de acordo com Dempster et al. (2009). Esse é um elemento da fungao de pon-
deracao que determina a taxa de decaimento dos pesos a medida que a distancia entre os

pontos aumenta.

Um valor alto para b significa que a drea de influéncia na calibracao do ponto
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é grande, ou seja, o decaimento dos pesos ¢é suave. Ja se o parametro de suavizacao
for pequeno, a area de influéncia é menor, indicando um decaimento mais acentuado.
Dessa forma, a fungao apresentada na Equacao (3.2.3), conhecida como kernel gaussiano,
assume valores decrescentes quanto maior for a distancia d;;, na forma da distribugao
normal. Para reduzir o trabalho computacional gerado por essa expressao, ja que a
funcao de ponderagao associa um peso para cada ponto de interesse, indica-se a utilizagao

de uma mistura das Equagoes (3.2.2) e (3.2.3):

d\ 2
1-— (£> , dij <b
wi; = b (3.2.4)

0, caso contrario

Ha& situagoes em que os dados nao estao distribuidos de maneira uniforme na
regiao ou se agrupam em areas de tamanhos distintos. Nessas circunstancias, é acon-
selhavel que o parametro de suavizagao possa ser ajustado de acordo com a disposicao

dos dados observados.

Nesse sentido, existe a ideia de definir b como o ntimero de vizinhos, ou seja, a
quantidade de pontos proximos ao local i que se deseja incluir na calibracao desse ponto.
Nessa técnica, o parametro de suavizacao recebe o nome de adaptavel, enquanto no caso
anterior, é dito fixo. A Figura 3.1 ilustra a diferenca desses dois casos, exemplificando

com duas localizagoes.
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(b)

NN

Figura 3.1: Fungoes de ponderagao espacial (a) Fixas (b) Adaptaveis

Fonte: Fotheringham et al. (2002)

Os processos de escolha de funcao de ponderacao, do valor para o parametro de
suavizacao e da montagem da matriz de pesos sao necessarios para que se possa estimar
os parametros da RBNIZGP: ; sao os parametros da parte nao inflacionada de zeros do
modelo, 7;, sao os parametros da parte inflacionada e k; = a% é o parametro de precisao
da distribuicao binomial negativa, onde 7 se refere a cada local presente no conjunto de
dados, [ se refere a cada covariavel da parte nao inflacionada e m é referente a cada

variavel explicativa da parte inflacionada de zeros.

O modelo de RBNIZGP proposto em Da Silva e De Sousa (2023) é uma aplicacao
da RGP baseada na distribuicao BNIZ, adequando-se a dados de contagem com super-
dispersao e excesso de zeros e que variam espacialmente. Considerando 3; e «y; os vetores
dos parametros (; e 7v;, para o i-ésimo local, respectivamente, suas estimativas, junta-
mente com as estimativas do parametro k;, podem ser calculadas a partir do algoritmo

Expectativa-Maximizagao (EM) representado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Fonte: Da Silva e De Sousa (2023)

Entrada: 3;,v;

1 Estimar 3; e k; para y > 0, por meio da RBNGP. !
2 Yo = D5y Lyy=0) — 2o (ki (1 + ki)*) /m

a Estimar % = log(v0/ (1 - 70))

4 DiffD; =1, OldD; = 0

5 enquanto (abs(DiffD;) > 107°%) faga

6
7

10
11
12
13

14
15

16

17

18
19

20

21

22
23
24
25
26

Passo E: Estimar a esperanca condicional z;
se y; = 0 entao
R ki —1
- -G ki
Z; <1 + e & ijﬁ“r,;j )

fim
senao

|0
fim
Passo M para g; e k;: Estimagdao da RBNGP ponderado por (1 — z;),

minimizando o desvio (D):
{n=XpB;+of fset
p = exp(n)

Y k;
_ TI(kity) ki

M = L(k:)I(y+1) Mﬁ&) N+ki)
Dy =377 [(1 = 25)(log(M;))]
}
Passo M para ~;: Estimagdao RLGP ? nao ponderada, utilizando z; como

varidvel resposta, minimizando o desvio (Ds):
{n =G
Dy=37", (Zﬂ?j — > i log(1 + eXp(Uj)))
}
Maximizacao: OldD; = D;
Di = D1 —I— D2

fim

Fonte: Da Silva e De Sousa (2023)

Antes da inicializacdo de um ajuste desse modelo, o primeiro passo a ser tomado

¢ a analise do comportamento dos dados, a fim de verificar se seguem, de fato, uma distri-

buicao binomial negativa inflacionada de zeros. Para isso, deve-se observar a quantidade

de zeros na variavel resposta. Conforme proposto por Lambert (1992) para a Poisson in-

flacionada de zeros, pode-se utilizar a probabilidade de excesso de zeros média observada,
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dada por pg, para isso.

Po = - (3.2.5)

k
onde (ﬁ) ¢ a quantidade esperada de zeros em uma binomial negativa. Quando

k — oo, esse valor converge para exp(—eX?), ou seja, se torna equivalente ao da Poisson
inflacionada de zeros (Lambert, 1992). Quando nao houver presenca de zeros ou quando
a quantidade de zeros for menor do que aquela esperada pelo modelo binomial negativo,
entao v = 0 e o modelo apropriado é a regressao binomial negativa geograficamente

ponderada.

Seguindo a ideia da regressao global de que o nimero de observacoes deve ser
maior do que o nimero de varidaveis para que se possa fazer as estimagoes, na RBNIZGP
deve-se ter Zn: w;; > (L4 M), onde L é o tamanho do vetor B e M é o tamanho do vetor
5. =

Em relacao a escolha de valores iniciais para as estimativas locais k;, uma possi-
bilidade é o uso da estimativa & do modelo binomial negativo global. Ja os erros padrao

das estimativas de ~;, B; e k; sao calculadas de forma conjunta. Assim, a matriz de

covariancia estimada é dada por:

-1

C (ui, Ui) A_l (Ui, Uz‘) CT (Ui, Ui) = (XTW (Ui, Ui) A (UZ‘, ?)Z') X)

. (3.26)
(XTW (ug, v;) A (ug, v;) W (uy, v;) X) X (XTW (ug, v;) A (ug, v;) X)

Em (3.2.6), a matriz de pesos W aparece duas vezes no termo que nao estd
invertido. Isso impacta o processo de estimacgao de parametros que, pelo método Escore

de Fisher, tem a matriz de covariancia de 3, considerando n — oo dada por:

Cov(B) = XTAX™! (3.2.7)

em que A é uma matriz de pesos A avaliada em 8. Se w;j = 1, Vi, j, isto é, fazendo de um
modelo local um modelo global, entao (3.2.6) torna-se equivalente ao que esté disposto

em (3.2.7).

Dessa forma, para que a variancia dos parametros 3; da RBNIZGP seja equiva-

lente a RBNGP, a partir das segundas derivadas e quando «; = 0, basta dizer:

Iy = —(X"dpX) (X TdypA; 5, X) (X Tdps X)) (3.2.8)
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em que

dyy = W (i) Ag (i) (3.2.9)

onde dy, é derivada de segunda ordem. Dado que a matriz de covariancia em (2.5.4) é a
inversa da matriz de informacao de Fisher em (2.5.3) correspondente ao modelo binomial

negativo inflacionado de zeros, torna-se o termo igual a:
Var(8;) = (X" dp X) ™ (X T dpp A~ diy X) (X Tdpp X) ™ (3.2.10)

equivalente a (3.2.6). Essa transformagao faz-se necesséria porque como W (u;, v;) esté ao
quadrado no termo nao invertido de (3.2.6), isso faz com que a variancia de 3; seja tanto
menor quanto for o pardmetro de suavizacdo, quando comparado ao caso de haver W (i)
apenas uma vez. Para ajustar uma RBNIZGP, em que ~; >0, uma possivel aproximagao
para essa expressao seria utilizar \/W no lugar de W(u;, v;):

I = —(X"d,X) (3.2.11)

onde:

dsbb = \/W(ui,vi)A(ui,vi) (3212)

A Figura 3.2 mostra o efeito do tipo da ponderagao nos erros padrao de ,@Z em
dados simulados, observado para o intercepto e para a covariavel VarX, sendo CCT a

forma da matriz de covariancias estimada para o modelo RBNGP.
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Figura 3.2: Efeito do ajuste na matriz de ponderacao espacial

Fonte: Da Silva e De Sousa (2023)

Em relacao a funcao desvio, expressa no Algoritmo 1, o valor Dk+y) ) pode

T(k)T (y+1
ser omitido do calculo, de forma a evitar problemas de convergéncia que podem resultar
de um valor muito alto de k. Além disso, tendo estimadores locais e erros padrao, é
possivel realizar testes de significancia para cada estimativa. Esses sao pseudo testes t

com estatistica: .
By (Uz ) U'i)

b (ui, vi) = EP[By(u;, v:)]

(3.2.13)

com distribuicao préxima da normal.

E importante mencionar que Da Silva e Fotheringham (2016) propuseram uma
correcao para o nivel de significancia o desses testes:

o= Ve _bm (3.2.14)

Pe
e pl
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onde p. = 2tr(S) — tr(STS) é o ntimero efetivo de parametros independentes, S é a
matriz de projecao (hat matriz), p’ representa o numero de parametros do modelo e &, é

o nivel de significancia desejado sem considerar a correlacao espacial.
Sendo o AICc?® uma medida comparativa entre modelos, seu calculo foi desenvol-
vido por Hurvich e Tsai (1989):

2r(r+1)

AIC. = —2L(B,k,) +2r + (3.2.15)

—r—1

em que L(8,k,) representa o logaritmo da fungao de verossimilhanga da RBNIZGP e
r=tr(R)+tr(S)+ £+ ¢ o niimero efetivo de parametros do modelo. Nesse caso, R e S

sao as matrizes de projecao das partes nao inflacionada e inflacionada, respectivamente.

Da Silva e Rodrigues (2014) discutiram o problema na estimagcao de 75, 0 niimero
de parametros efetivos de superdispersao no modelo e propuseram o uso de um modelo
RBNGPg, ou seja, mantendo o parametro de superdispersao como global (r, = 1). Uma
outra solugao seria utilizar r = £ > 1 (Da Silva e Fotheringham, 2016), resultando no

nuamero efetivo de parametros sendo representado por r = p, + %.

Retornando a determinacao do parametro de suavizacao, a validacao cruzada C'V
(Cross Validation) é comumente utilizada como critério de escolha, conforme sugerido por

Cleveland (1979). Para isso, o CV ¢ calculado como:
OV =l i) (3.2.16)
i=1

onde 9;(b) é o valor ajustado para ¢ excluindo-se da calibragao o préprio i-ésimo ponto.
Esse processo de minimizagao do CV ¢é usualmente feito pelo algoritmo de otimizagao por

segao aurea (Golden Section Search).

Uma importante caracteristica da distribuigao binomial negativa inflacionada de
zeros ¢ que esta tem a distribuicao binomial negativa como caso particular e as distri-
buigoes Poisson e Poisson inflacionada de zeros como casos limites. Essa relacao entre
distribucoes é retratada na Figura 3.3. O fluxograma parte do modelo mais geral para

casos particulares a fim de que facilite a experiéncia do usuario da selecao do modelo.

Da mesma forma, o algoritmo da RBNIZGP permite a estimagao dos mode-
los de Regressao Poisson Inflacionada de Zeros Geograficamente Ponderada (RPIZGP),
regressao Poisson geograficamente ponderada e regressao binomial negativa geografica-

mente ponderada. Partindo dessa regressao mais geral, o algoritmo acomoda a estrutura

3critério AIC corrigido para pequenas amostras
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Binomial Negabva
Inflacionada de Zeros
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Poisson Inflacionada
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Par@melro de
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Figura 3.3: Relagao entre os modelos binomial negativo inflacionado de zeros, Poisson inflacionado de
zeros, binomial negativo e Poisson

Fonte: Da Silva e De Sousa (2023)

dos dados a partir de testes de significancia para os parametros inflacionados de zero e de

superdispersao.

Tabela 3.1: Modificagoes na RBNIZGP que resultam em outros modelos de regressao

Parametros da RBNIZGP Modelo gerado
v=20 RBNGP

a=20 RPIZGP
a=0,7v=0 RPGP*
a=0,8=0 RLGP

Fonte: Da Silva e De Sousa (2023), com alteragoes
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A funcao desvio para a binomial negativa inflacionada de zeros é dada por (Martin

e Hall, 2016):
= 22 2.y, kiy) — L(F, 1, k; y)] (3.2.17)

Gy . , . o
Treas, b= eXB ¢ G 6 a matriz de covaridveis que representam o excesso de

zeros, vindas da distribui¢ao binomial. Além disso:

k i
L(7, Zlog 1—|—e ’7 +Z klog<k+ﬂi>+yilog(k+ﬂi)}+

onde 7t =

y;i>0 -
i N
Zlog eG”—i—(k A) +
;=0 M |
> [~logT (y; +1) — log (k) + log T (y; + k)] (3.2.18)
y; >0
e
I - | k Yi
£l hiy) == Y los(1 ) + 3 o () +otoe (2 )] +
D log |z + (kf ) _ + (3.2.19)
yi=0 Yi J
Z [—logT' (y; + 1) — logT'(k) + log T (y; + k)]
v >0
A expressao da medida R? é dada por (Martin e Hall, 2016):
L(z,y,k;y) — L7, 1, k;
R2ZINB =1 (z:y7 ,\’y) (Tr I:l’ _ ) (3220)
L(z,y,ky) = L£(0,9, k5 y)
com

_ . .
L£(0,7, ,y Zlogl—l—() Z klog(m)—l—yilog(m)]—l—
yz>0 B

> g

Lk k
“log D (y; + 1) — log D(k) + log T (y;
0+(k+ ) + Y [=logT (yi + 1) — log I'(k) + log T (y; + k)]

yi=0 y; >0
(3.2.21)
E sua versao ajustada ¢ da forma (Martin e Hall, 2016):
L(2,y,ky)— L(&, fpk;y)+ L+M+1,5
Ry iNpag =1 — Zy.ky) - A(Tr y) T (3.2.22)
’ L(z,y. kiy) — £(0,7,k:y)

2Regressao Poisson Geograficamente Ponderada
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onde L e M sao as dimensoes de 3 e -y, respectivamente.



Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Introducao

Com o objetivo de realizar a implementacao computacional da RBNIZGP no
software R e comparar os resultados desse algoritmo com aqueles ja obtidos previamente
em SAS (Da Silva e De Sousa, 2023), serao utilizados os dados de Weinstein et al. (2021)
sobre os casos de COVID-19 na Coreia do Sul a fim de verificar a qualidade da adaptagao.

4.2 Materiais

A exemplo do estudo de caso realizado em Da Silva ¢ De Sousa (2023), este
trabalho utilizard dados de ocorréncia de COVID-19 de 20 de janeiro de 2020 a 20 de
marcgo de 2020, divulgados pelo Centro para Controle e Prevencao de Doengas da Coreia
do Sul (Korea Centers for Disease Control and Prevention, KCDC'). O conjunto de dados
é formado por 244 observacoes, e a variavel resposta utilizada na modelagem é o niimero de
casos da doenca na fase inicial da pandemia (pré-quarentena). J& as variaveis explicativas

estao descritas na Tabela 4.1.

29
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Tabela 4.1: Descricao das varidveis preditoras de dados da COVID-19 do KCDC

Variavel Descricao
Morbidity Comorbidade
high_sch_p Proporcao de pessoas com 2° grau completo

Healthcare_access | Acesso a saide

diff-sd Dificuldade de distanciamento social
Crowding Aglomeracao
Migration Migragao

, Comportamento de satide, baseada em medidas de obesidade,
Health_behavior

alcoolismo e tabagismo

A historia da pandemia de COVID-19 tem inicio em dezembro de 2019 quando,
na cidade chinesa de Wuhan, provincia de Hubei, a Organizacao Mundial da Saiude (OMS)
foi alertada sobre varios casos de pneumonia ocorrendo no local. Desde entao, o niimero
de ocorréncias foi crescendo rapidamente até que, em janeiro de 2020, o surto do novo
coronavirus tornou-se uma Emergéncia de Satide Publica e, posteriormente, em marco

daquele mesmo ano, passou a ser caracterizada como pandemia. *

Distante pouco mais de dois mil quilometros da China, a Coreia do Sul logo se
tornou um dos paises mais afetados pela propagacao do virus, especialmente em regices
populosas e proximas a grandes aeroportos, como a capital Seul e a cidade de Daegu,
como pode ser visto na Figura 4.1. Entretanto, politicas adotadas pelo governo coreano

para combater o avanco da doenca mantiveram controlados os ntimeros de mortes. 2

1Organizacio Pan-Americana da Satide (OPAS). Histérico da Pandemia COVID-19. Disponivel em:
https://www.paho.org/pt/covidi9/historico-da-pandemia-covid-19. Acesso em: 23 de novembro
de 2023

2BBC. Coronavirus: o que é o COVID-19 e como estd se espalhando pelo mundo. Disponivel em:
https://www.bbc.com/portuguese/internacional-51877262. Acesso em: 23 de novembro de 2023


https://www.paho.org/pt/covid19/historico-da-pandemia-covid-19
https://www.bbc.com/portuguese/internacional-51877262
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Figura 4.1: Distribuicao espacial das ocorréncias de COVID-19 em diferentes fases de pandemia na
Coreia do Sul, 2020

Fonte: Da Silva e De Sousa (2023)

Diante do cenario apresentado, o modelo RBNIZGP sera ajustado a esses dados,
buscando obter, tanto através do SAS como do R, as melhores medidas de ajuste para os
modelos gerados por esse algoritmo. Além disso, busca-se analisar os resultados obtidos

por meio desse ajuste, com o apoio de visualizagoes como tabelas e mapas.

4.3 Métodos

A aplicacao do modelo RBNIZGP consiste em trés passos principais: escolha do
valor para o parametro de suavizagdo b, estimagao dos parametros v, 8 e k (ou «) do

modelo, e calculo dos erros padrao dessas estimativas.

Primeiramente, encontra-se o valor de b que minimize algum critério como o C'V
ou o AIC. Tsso é feito, em geral, a partir da Golden Section Search (GSS), que é uma

técnica de otimizagao de fungoes.

A ideia da GSS é partir de um intervalo (ho, h3) inicial que contenha o minimo
da funcao. Depois encontram-se dois pontos h; e hs que estdao a uma distancia d =
GR(hs — hg) de hg e hs, onde GR = % ~ 0,618 ¢ um valor conhecido como Golden
Ratio. Em seguida, sao comparados os valores da funcao nesses dois pontos a fim de
escolher (hg, hy) ou (hy,hs) como o novo intervalo. Esse processo se repete até que o
intervalo encontrado seja pequeno o suficiente, dai toma-se seu ponto médio como sendo

o minimo procurado.

A estimagao dos parametros do modelo RBNIZGP ¢ feita conforme descrito no

Algoritmo 1. E, por fim, os erros padrao sao achados a partir da raiz quadrada das
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variancias dos estimadores, as quais sao calculadas dentro da matriz de covariancias,

dada pela Equagao (3.2.6).



Capitulo 5

Pacote gwzinbr no R

5.1 Introducao

Os pacotes do R sao conjuntos de funcoes acerca de um determinado tema ou
com um préposito em comum. Quaisquer dessas bibliotecas criadas em linguagem R, para
serem considerados pacotes oficiais, devem ser submetidas e aceitas na plataforma CRAN
(The Comprehensive R Archive Network). Sendo assim, o cédigo criado deve seguir

determinados padroes e ter um nivel de qualidade minimo para ser aceito e publicado no
CRAN.

O pacote gwzinbr foi criado para a execugao do modelo RBNIZGP e recebeu
seu nome por causa do nome do modelo em inglés Geographically Weighted Zero Inflated
Negative Binomial Regression (GWZINBR). Esse pacote pode ser instalado no RStudio
e utilizado em qualquer lugar do mundo. Sua documentagao pode ser acessada tanto no

help do RStudio como no CRAN.

Este Capitulo tem por objetivo descrever o processo de criacao do cédigo para
o pacote, incluindo dificuldades enfrentadas e diferencas entre o SAS e o R, além de
apresentar as funcoes que compoem o pacote, detalhando seus parametros de entrada e

as saidas que podem ser acessadas.

5.2 Aspectos Computacionais

O pacote elaborado neste trabalho teve como base a macro GWZINBR desen-
volvida em SAS, cuja fundamentacgao tedrica estd apresentada no Capitulo 3. O cédigo
original, que serviu de inspiracao para a implementacao em R, realiza um conjunto de

instrugoes definidas uma vez e invocadas para a execugao do programa, encapsulado em
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macros.

Em resumo, as etapas de ambos os algoritmos se iniciam na construgao da fungao/
macro Golden. Primeiramente, é definida a rotina para o calculo das estimativas dos
parametros do modelo global, seguida da definicao dos parametros da GSS e, por fim, a
impressao do valor 6timo para o parametro de suavizacao. Ao longo dessas etapas, sao
feitas verificacoes relacionadas a alguns dos argumentos passados para a fungao, como a
distribuicao de probabilidade dos dados, o tipo do parametro de suavizacao e o critério
para a escolha do seu valor ideal. Mais detalhes podem ser encontrados na documentacao

do pacote e no seu codigo fonte.

Em seguida, é construida a func¢ao gwzinbr, que opera com parametros muito
semelhantes aos requeridos na Golden, conforme a Se¢ao 5.3. Seu algoritmo também
se inicia com a leitura dos dados e o computo das estimativas globais. O procedimento
segue com o calculo das distancias; a selecao do modelo; a obtencao das estimativas
dos parametros e de suas variancias; a realizacao de um teste de nao-estacionariedade,
quando necessario; a obtencao dos erros padrao e outras medidas para o modelo global; e

a apresentacgao dos resultados.

E importante ressaltar que a implementacao exata dessas fungoes em R encontrou
algumas limitacgoes. Isso porque existem algumas distingoes no funcionamento dos dois
softwares, das quais decorrem variacoes estruturais dos cédigos e pequenas diferencas nos
resultados apresentados no Capitulo 6. Um exemplo que nao afeta os resultados mas que
requer adaptacoes no codigo é a caracteristica conhecida como case sensitive que esta
presente no R, mas nao no SAS. Isso significa que o R faz distingao entre termos que estao

em letra maiuscula ou em letra minuscula.

Outro exemplo é a forma de capturar e manipular as informacoes obtidas pelas
chamadas das funcoes. Em SAS, a leitura dos dados ocorre de forma mais direta e, no
caso da macro GWZINBR mencionada, conta com o suporte da PROC IML para ler as
variaveis diretamente do conjunto de dados especificado. J4 em R, o coédigo captura a
chamada da funcao, ajusta seus argumentos e os avalia para criar um quadro de dados do
modelo a partir de uma férmula fornecida. Disso, é extraida a variavel resposta e criada

uma matriz com as covariaveis especificadas na férmula.

Também é essencial levar em consideracao a diferenca entre vetores e matrizes ao
realizar operagoes de multiplicacdo no R. No SAS IML (Interactive Matriz Language), o
mesmo comando é usado para a criacao de vetores e matrizes, enquanto no R existe até

mesmo uma distingao entre matriz coluna e vetor, apesar de ambas as estruturas serem
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equivalentes na algebra linear.

Um desafio enfrentado durante a construgao do algoritmo em R diz respeito a
diferencas no armazenamento de numeros decimais entre as duas linguagens. Em um
primeiro momento, tais diferencas podem parecer irrelevantes, pois acontecem a partir de
casas decimais distantes. Entretanto, como a execucao do algoritmo envolve a realizacao
de centenas de calculos, divergéncias desse tipo tendem a se propagar, principalmente

quando estao dentro de lagos aninhados.

Além disso, algumas funcoes nativas do R e do SAS, apesar de serem consideradas
equivalentes entre os softwares, possuem comportamentos distintos. Um exemplo, o qual
gerou grande impacto na implementagao da fungdo gwzinbr, é a fungao det. Esse é um
comando para calculo de determinantes de matrizes e é existente tanto no SAS como no
R. Em alguns casos de teste em que o determinante é um valor muito préoximo de zero,
essa funcao retornou valores distintos: resultou em zero no SAS e em valores menores do

que 1073Y no R ou vice-versa.

Ademais, o SAS e o R diferem em suas linhas de corte para arredondamentos
para zero. Ao computar 1073%, o SAS considera o valor como um nimero invalido e o
converte em zero para algumas operagoes, enquanto no R este continua apenas a ser um

0324, Essa

valor muito pequeno. O R considera como zero apenas valores a partir de 1
distingao acaba prejudicando algumas verificagoes que sao feitas em condicionais ao longo
do algoritmo trabalhado, em especial as que checam a inversibilidade de matrizes a partir

do valor do seu determinante.

Como a parte inflacionada de zeros do algoritmo da RBNIZGP envolve lagos
aninhados, calculos de determinantes, inversao de matrizes, armazenamento de nimeros
decimais e valores muito pequenos, além de calculos extensos com matrizes e vetores, essa
etapa do modelo foi bastante impactada durante a implementacao em R. Apesar de que
a grande maioria das estimativas dessa parte do modelo nao apresentu problemas, alguns

pontos especificos dos dados divergiram em relagao ao SAS.

As caracteristicas dos softwares que foram apontadas nesta Secao sao intrinsecas
de cada linguagem, sendo dificil contornar diferengas causadas por elas. Um exemplo é o
caso das fungoes nativas diferirem: como o SAS e o R nao disponibilizam o codigo fonte
desses comandos, nao é possivel entender, de fato, onde as fungoes se distinguem e nem
propor solugbes para aproximar seus comportamentos. Porém, as diferengas encontradas

nos resultados nao comprometem a qualidade do modelo e nem as conclusoes retiradas.
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Funcoes

5.3 Funcoes

Foram criadas duas fungoes no pacote gwzinbr, sendo a primeira delas chamada

Golden. Essa fungao executa o algoritmo de Golden Section Search (GSS) explicado na

Secao 4.3. Seus parametros estao listados e descritos na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros da funcao Golden()

Parametro Descrigao

data

formula
xvarinf

weight
lat
long

globalmin

method

model

bandwidth

offset

force

maxg

distancekm

nome do conjunto de dados

formula do modelo de regressao

nome das variaveis que explicam o comportamento inflacionado de zeros,
o valor padrao é NULL

nome da variavel que contém os pesos amostrais, o valor padrao é NULL
nome da varidvel que contém as latitudes no conjunto de dados

nome da varidavel que contém as longitudes no conjunto de dados

indica se o usuario quer garantir um minimo global no processo de otimizacao,
o valor padrao é TRUE

indica o método a ser usado para o calculo do parametro de suavizagao
(adaptive bsq, fixed g)

indica a distribuicao de probabilidade a ser usada na regressao

(zinb, zip, negbin, poisson), o valor padrao é "zinb"

indica o critério a ser usado para a escolha do parametro de suavizagao
(cv, aic), o valor padrao é "cv"

nome da varidvel que contém os valores de offset, o valor padrao é NULL
indica se o usuario quer que a funcao de probabilidade passada como
argumento para model seja forcadamente usada. Caso contrario,

o modelo se adapta aos dados. O valor padrao é FALSE

inteiro indicando o nimero maximo de iteracGes para a parte inflacionada
de zeros, o valor padrao é 100

indica se o cédlculo das distancias deve ser feito em quilometros,

o valor padrao é FALSE

A partir dessa entrada de argumentos, a funcao executa o algoritmo de otimizacao

para minimizar o critério indicado e encontrar o valor ideal para o parametro de sua-

vizagao. A saida da func@o Golden consiste em uma lista com quatro valores, os quais

sao listados e explicados na Tabela 5.2.

A segunda fungao do pacote é chamada gwzinbr e é a que faz efetivamente

o ajuste do modelo, retornando estimativas dos parametros, entre outras saidas. Seus

parametros de entrada sao praticamente os mesmos apresentados na Tabela 5.1, com
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Tabela 5.2: Valores de saida da funcao Golden()

Elemento da saida Descricao
h_values valores iniciais testados para o parametro de suavizacao
valores testados para o parametro de suavizacao em cada iteracao
e respectivos valores de CV/ AIC calculados
valor minimo encontrado para CV/ AIC e respectivo valor ideal do
parametro de suavizacao, para facil acesso
min bandwidth valor ideal do parametro de suavizagao

iterations

gss_results

excecao do globalmin e do bandwidth, que sao parametros da funcao Golden, mas nao

da gwzinbr.

Além dos parametros ja explicados, a fungao gwzinbr requer trés argumentos
a mais: o valor de grid ¢ um conjunto de dados a ser usado para as coordenadas dos
locais, com padrao NULL, o valor de int_inf indica se a parte inflacionada do modelo deve
incluir um intercepto (seu padrao é TRUE), e o h é o valor do parametro de suavizagao

(podendo-se usar o valor encontrado através da Golden).

Vale mencionar que, no pacote oficial gwzinbr publicado no CRAN, as saidas das
duas fungdes nao sao exibidas automaticamente apds a sua execugao. Os tinicos resultados
que aparecem de forma automatica sao os NOTES, que consistem em mensagens para o
usudrio. Para acessar os demais resultados, é preciso salvar o retorno da fung¢ao em um
novo objeto do R e depois utilizar o operador $ para exibir cada elemento da saida. No
entanto, as ilustragoes do Capitulo 6 foram feitas utilizando a exibicao automaética para

facilitar a exposicao desses resultados no relatorio.

5.4 Tempo de Execucao

Ao longo deste trabalho, diversas combinacgoes de argumentos foram testadas
nas funcgoes Golden e gwzinbr a fim de que o cédigo em R fosse capaz de reproduzir
resultados corretos para quaisquer situagoes. Os tempos de processamento em SAS e
R, realizados na mesma maquina, para alguns desses testes (com bandwidth = "aic" e
method = "adaptive_bsq") podem ser conferidos nas Tabelas 5.4 e 5.5. O cddigo para os
demais testes pode ser encontrado no GitHub, juntamente com outros arquivos auxiliares

que foram utilizados ao longo da implementacao computacional desenvolvida.


https://github.com/julianamrosa/GWZINBR_TCC
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Tabela 5.3: Valores de saida da fungao gwzinbr ()
Elemento da saida Descricao
bandwidth valor do parametro de suavizagao
estatisticas de ajustamento do modelo
measures

gqntls_gwr_param_estimates

descript_stats_gwr_param_estimates

t_test_gwr_param estimates

gqntls_gwr_se
descript_stats_gwr_se

gqntls_gwr_zero_infl _param estimates
descript_stats_gwr_zero_infl param estimates
t_test_gwr_zero_infl param estimates
gqntls_gwr_zero_infl_se
descript_stats_gwr_zero_infl_se

non_stationary_test

non_stationary_test_zero_infl

global_param estimates

analysis max_like zero_infl_param_estimated

analysis max_like_gof measures

variance_covariance matrix
residuals

param_estimates_grid

alpha_estimates

gwr_param_estimates

e outras medidas

quantis das estimativas dos parametros
estatisticas descritivas das estimativas
dos parametros

resultados para os testes t de significancia
dos parametros

quantis dos erros padrao

estatisticas descritivas dos erros padrao
quantis das estimativas dos parametros
inflacionados de zero

estatisticas descritivas das estimativas
dos parametros inflacionados de zero
resultados para os testes t de significancia
dos parametros inflacionados de zero
quantis dos erros padrao

inflacionados de zero

estatisticas descritivas dos erros padrao
inflacionados de zero

resultados do teste de nao-estacionariedade
para as estimativas dos parametros
resultados do teste de nao-estacionariedade
para as estimativas dos parametros
inflacionados de zero

estimativas dos parametros

do modelo global

analise de maxima verossimilhanca para
as estimativas dos parametros
inflacionados de zero

medidas de ajustamento para a

as estimativas dos parametros

analise de maxima verossimilhancga
matriz de varidncia-covariancia

residuos do modelo

estimativas dos parametros do modelo

de RGP usando os dados de grid
estimativas para o parametro alpha

de superdispersao

estimativas para os parametros de RGP

Tabela 5.4: Tempo de processamento da fungdo Golden por modelo no SAS e no R.

Software

Distribuicao
SAS

R

Poisson 8 segundos

14 segundos

Binomial Negativa 19 segundos

38 segundos

Poisson Inflacionado
de Zeros (P1Z)

3 minutos e 15

segundos | 8 minutos e 42 segundos

Binomial Negativo
Inflacionado de Zeros (BNIZ)

6 minutos e 46 segundos

21 minutos e 54 segundos
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Tabela 5.5: Tempo de processamento da fungdo gwzinbr por modelo no SAS e no R.

e e~ Software
Distribuicao
SAS R
Poisson 3 segundos | 5 segundos
Binomial Negativa 3 segundos | 5 segundos

Poisson Inflacionado
de Zeros (P1Z)
Binomial Negativa
Inflacionado de Zeros (BNIZ)

38 segundos | 2 minutos e 12 segundos

39 segundos | 1 minuto e 24 segundos

Em geral, o cédigo em SAS é mais rapido do que o do R. Essa diferenca se
acentua para a fungao Golden, cujo custo computacional é maior. Para as distribuicoes
mais simples, Poisson e binomial negativa, o tempo de execugao é quase o dobro no R,
para ambas as funcgoes. Ja para as outras distribuigoes, a gwzinbr leva praticamente o
mesmo tempo para processar a PIZ e a BNIZ no SAS, enquanto no R a segunda é mais
rapida. Por fim, a Golden leva mais do que o dobro de tempo para executar o modelo
RBNIZGP comparado ao modelo RPIZGP em ambos os softwares, sendo que o tempo do

SAS representa menos da metade do tempo do R.



Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

Para ilustrar o uso das fungoes criadas no pacote gwzinbr, foram utilizados os
dados de COVID-19 na Coréia do Sul, apresentados na Secao 4.2. A variavel resposta
é chamada de n_covidl e representa o nimero de casos da doenca na primeira fase da

pandemia, enquanto as variaveis explicativas sao aquelas listadas na Tabela 4.1.

Como exemplo, utilizou-se a distribuicao BNIZ (model = "zinb"), que é o foco
principal do trabalho, com critério AIC (bandwidth = "aic") e parametro de suavizagao
adaptavel (method = "adaptive bsq"). A escolha das covaridveis foi feita com base nas

suas significancias e no ajuste dos modelos (Sousa, 2022).

A partir dos resultados obtidos para as estimativas do modelo executado, serao
apresentadas também algumas visualizagoes em mapas, permitindo um melhor entendi-
mento da distribuicao espacial das variaveis, sua variabilidade e sua associagao com a

resposta.

6.2 Golden

A chamada da funcao Golden para o teste mencionado é da seguinte forma:

> Golden(data = korea_base_artigo,formula = n_covidl " Morbidity+

high_sch_p+Healthcare_access+diff_sd+Crowding+Migration+

Health_behavior, xvarinf = c("Healthcare_access", "Crowding"),
long = "x", lat = "y", offset = "ln_total", model = "zinb",
method = "adaptive_bsq", bandwidth = "aic", globalmin = FALSE,

distancekm = TRUE, force = TRUE)

40
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As saidas no R e no SAS sao apresentadas nas Figuras 6.1 e 6.2, respectivamente.

GMY

ho h1

5  96.289876 152.71012 244

golden = xmin

82 | 58.189721

1470.5637
H1

96.28987639
61.420246552
96.289876645
82.970863168
74.739260126
82.970863229
79.826670636

h2

cv1

1501.7852222
1545.1450237
1501.7852222
1470.5636814
1508.8302439
1470.5636814
1484.6565231

npar

H2

152.71012361
96.289877058
117.84049352

96.2898769
82.970863326
88.058273798
82.970863289

Figura 6.1: Saida da fungao Golden no SAS.

Bandwidth: 8
$h_values
ho h

g

.

1 h2

h3

1 5 96.28988 152.7101 244

$iterations
GSS count
1

hl
96.28988

1 61.42025

$gss _results
aic ba
1 1476.69

Os resultados do R foram equivalentes aos obtidos usando a macro original do

96.28988
82.97086
74.73926
82.97086
79.82667

ndwidth
82

aicl
.616
.541
.616
.690
.553
.690
.349

Figura 6.2: Saida da fun¢ao Golden no R.

cv2

1704.4195055
1501.7852222
1644.2733371
1501.7852222
1470.5636814

1478.490366
1470.5636814

SAS. Foram necesséarias sete iteracoes para se obter o valor ideal para o parametro de

suavizacao. Como globalmin recebeu FALSE como argumento, o algoritmo da Golden

Section Search é executado apenas uma vez (GSS_count=1), partindo do intervalo inicial

(ho; hs) = (5;244). O valor 6timo encontrado para o bandwidth foi de 82, pois resulta no

minimo de 1476,69 para a estatistica AIC. Em geral, os valores do AIC nao sao idénticos

aos do SAS (resultado final de 1470,56), por questdes de arredondamento nas iteragoes,
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mas isso nao compromete a convergéncia do algoritmo, nem o bandwidth encontrado.

Além do exemplo apresentado, foram executados diversos outros testes para veri-
ficar o funcionamento adequado do c6digo no R, sempre comparando-se aos valores obtidos

no SAS. Para a funcao Golden, alguns desses resultados estao resumidos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Valores encontados pela funcao Golden para o parametro de suavizagao, por modelo,
método e critério.

Fixo Adaptavel

Modelo CV | AIC | CV | AIC
BNIZ 199,96 | 199,96 | 230 82

PI1Z 733,70 | 36,98 | 230 56
Binomial Negativa | 189,74 | 156,67 | 230 82
Poisson 733,70 | 47,21 | 48 79

Olhando apenas para os valores de bandwidth encontrados, nao se pode concluir
sobre o melhor modelo a ser utilizado. No entanto, a partir desses diferentes resulta-
dos, pode-se testar a execucao da gwzinbr e tirar a conclusao a partir das medidas de

ajustamento.

Em geral, o bandwidth adaptavel é mais versatil do que o fixo, pois funciona bem
mesmo quando ha diferencas na densidade dos dados ao longo das localizacoes, conforme
descrito na Secao 3.2. Quanto ao critério de minimizacao, o AIC é interessante por
servir como medida comparativa entre modelos. E, por fim, a distribuicao BNIZ pode ser
usada como ponto de partida com o argumento force = FALSE, de forma que o algoritmo

acomode a distribuicao aos dados.

Ao se comparar o ajuste dos diferentes modelos possiveis, os melhores resultados
foram os das distribui¢coes binomial negativa e binomial negativa inflacionada de zeros,
com parametro de suavizacao igual a 82 (Da Silva e De Sousa, 2023), encontrado para o

método adaptavel com critério AIC, conforme a Tabela 6.1.

6.3 gwzinbr

Tendo selecionado o valor para o parametro de suavizagao, o proximo passo ¢é o

ajuste do modelo através da funcao gwzinbr:

> gwzinbr (data = korea_base_artigo,formula = n_covidl “"Morbidity+
high_sch_p+ Healthcare_access+diff_sd+Crowding+Migration+
Health_behavior, xvarinf = c("Healthcare_access", "Crowding"),
long = "x", lat = "y", offset = "In_total",

method = "adaptive_bsq", model = "zinb", distancekm = TRUE,
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h= 82, force = TRUE)

Algumas das saidas resultantes sao apresentadas nas Figuras 6.3 até 6.12, alter-

nando os outputs do SAS e do R.

MOTE: Expected number of zeros { | 9297 | ) ==number of zeres { | &1 | ). Mo Meed of Zerc Model.

Bandwidth
a2

SigmaZe | Root MSE | #GWR parameters = #GWR parameters (model) | #GWR parameters (variance)

95525.942  309.55763 61.137849 182.86215 96.266519
Deviance | Full Log Likelihood petll adjpctll AIC AlCc
287.3113 -642.5128 09945321 09918744 | 1419.0174 | 1470.2361

Quantiles of GWR Parameter Estimates

Intercept | MORBIDITY | HIGH_SCH_P | HEALTHCARE_ACCESS DIFF_SD | CROWDING | MIGRATION | HEALTH_BEHAVIOR

P25 | -13.401&3 0.0199256 -0.166814 -0.113468 -0.006188 -0.010449 -0.383123
P50 | -11.94146 0.0341568 -0.105694 -0.097701  0.0000385 0.1723972 -0.030045
P75 | -8306583 0050601 -0 086742 -0.028809 01634766 0.3347012 0031058
IQR | 4.0952435 0.0306753 0.0&00725 0.0846587 0.1696649 0.3451505 0.4141809

Descriptive Statistics

Intercept | MORBIDITY | HIGH_SCH_P | HEALTHCARE_ACCESS | DIFF_SD | CROWDING | MIGRATION | HEALTH_|
Mean | -11.12237 0.0405447 -0.126717 -0.078055 | 0.0567138 0.1382349 -0.1598651
Min -37.8171 -0.008292 -0.410086 -0.390726  -0.235182 -0.744174 -1.736629
Max | 7.6410275 0.2762674 01277247 01473732 03221472 0.5589549 0.86307325

alpha-level=0.05 | t-Critical df
0.0059961 263 233

Figura 6.3: Medidas de ajustamento e medidas resumo das estimativas dos parametros do modelo

RBNIZGP no SAS.

fmeasures

0.0008656
0.0202722
00355837
0.0347281

BEHAVIOR
0.0161705

-0 111189
0.1516515

sigma2 root_mse n_params n_local_params tot_variance deviance full_ 11
96135.0703300 310.0565599 61.7203084 182.2796916 96.1441488 288.8435360 -642.8911932

adj_pct_11 AIC AICc
0.9919215 1420.4448773 1472.8255966

$qnt1s_gwr_param estimates
Intercept Morbidity high_sch_p Healthcare_access diff_sd Crowding Migration Health_behavior alpha

25% -13.211273 0.01957565 -0.16626400 -0.1136008% -0.0063409212 -0.009185037 -0.38261868
50% -11.878038 0.03408151 -0.10554819 -0.09615422 -0.0001132043 0.172397170 -0.02870826
75% -9.331459 0.05015420 -0.08596184 -0.02887999 0.1632129252 0.317872074 0.03245854
IQR 3.879815 0.03057855 0.08030216 0.08472090 0.1695538464 0.327057111 0.41507722

$descript_stats_gwr_param_estimates

Intercept Morbidity high_sch_p Healthcare access diff_sd Crowding Migration Health_behavior

alpha
1E-6
0.5452072
2692135
2692134

alpha
1.2594363
1E-8
40669959

pct_11
0.9945032

0.00111033 0.0000010
0.02027222 0.5475619
0.03483926 2.6901308
0.03372893 2.6901298

alpha

Mean -11.097221 0.040405905 -0.1265167 -0.07757523 0.05658446 0.1361254 -0.1591081 0.01605193 1.257809

Min -37.817099 -0.006291506 -0.4100855 -0.39072553 -0.23516164 -0.7441743 -1.7366290 -0.11116910

0.000001

Max 7.641028 0.276267410 0.1277247 0.14737324 0.32214724 0.5889849 0.6507324 0.15168148 4.066996

ft_test gwr_param estimates
alpha_level_5_pct t_critical df
8.911167e-03 2.637621e+00 2.330000e+02

Figura 6.4: Medidas de ajustamento e medidas resumo das estimativas dos parametros do modelo

RBNIZGP no R.

As diferengas que aparecem nos resultados do R (Figura 6.4), em relacao aos do

SAS (Figura 6.3), estdo, em sua maioria, presentes apenas nas casas decimais. Conforme

explicado na Secao 5.2, isso ocorre por causa de diferencas intrinsecas dos dois softwares,
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mas nao compromete a interpretacao dos resultados e as conclusoes retiradas. O mesmo

vale para os demais resultados apresentados nesta Secao.

A primeira mensagem (NOTE) presente nas Figuras 6.3 e 6.4 afirma que o nimero
de zeros existentes na varidvel resposta é menor do que a quantidade de zeros esperada,
indicando que nao ha necessidade de se usar um modelo inflacionado de zeros. De acordo
com Da Silva e De Sousa (2023), a distribui¢do binomial negativa tem um bom ajuste
e seria suficiente para representar esses dados. No entanto, optou-se por apresentar os
resultados da BNIZ neste trabalho, pois com ela ganha-se informacoes adicionais acerca

do elevado ntimero de zeros em algumas localidades.

Em geral, o modelo apresentado teve um bom ajuste, com medidas de pseudo-R?
proximas de 1 (pct_11 e adj pct_-11). Em relagao as estimativas dos parametros, seus
244 valores locais podem ser acessados na saida da funcao, mas apenas alguns quantis e
algumas estatisticas descritivas sao apresentadas nas Figuras 6.3 e 6.4, para se ter uma

visao geral desses resultados.

Pode-se observar que para os parametros high_sch_p, Healthcare_access e Migra-
tion, os valores estimados sao principalmente negativos, indicando que o aumento na
proporc¢ao de pessoas com 2° grau completo, no acesso a satide e na migracao sao aspectos
que costumam estar associados a uma diminui¢ao nos casos de COVID-19. J& as co-
variaveis referentes a comorbidades, dificuldade no distanciamento social, aglomeracao e

comportamento da saide costumam ter uma relagao positiva com a quantidade de casos.

Vale mencionar que para todas as covaridveis, as estimativas dos parametros
tém valores minimos negativos e valores maximos positivos, ressaltando a importancia de
se trabalhar com modelos locais para se observar as diferencas nas relagoes entre essas
variaveis e a resposta em diferentes regides. As significancias locais dessas associacoes

podem ser acessadas juntamente com as estimativas completas.

Quantiles of GWR Standard Errors

Intercept | MORBIDITY | HIGH_SCH_P | HEALTHCARE_ACCESS = DIFF_SD CROWDING @ MIGRATION | HEALTH_BEHAVIOR alpha
P25 | 1.9260429 0.0186207 0.0334753 0.0421432 | 0.0194396 01503689 0.0794458 0.0238547 | 0.000070&
P50 | 2563735 0.018037 0.0425585 0.0509359% | 0.0392308 01955465 0.1630393 0.0273525 | 0.1306174
P75 | 35164543 00202735 0.0703557 0.0788653 | 0.0920356 02444133 0.3551445 00414733 | 06147293
IQR | 18904114 0.0036573 0.0269135 0.036722 0.072596 0.0240444 0.2756976 0.0176191 | 0.6146535

Descriptive Statistics of Standard Errors

Intercept | MORBIDITY | HIGH_SCH_P | HEALTHCARE_ACCESS DIFF_SD | CROWDING | MIGRATION = HEALTH_BEHAVIOR alpha
Mean | 2.8557101 0.0188092 0.0545882 0.0571459 0.05483 0.1949737 02142526 0.032645 | 0.3372178
Min 0.545767 0.004699 0.0087553 00037653 | 0.0069349 0.0230722 00333633 00069545  7.8096E-7
Max 9.0820737 0.0813235 01441028 01736015 | 0.1648103 0.3961816 06613882 01102241 5.5830578

Figura 6.5: Quantis e estatisticas descritivas para os erros padrao das estimativas dos parametros do
modelo RBNIZGP no SAS.
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$gntls_gwr_se
Intercept Morbidity high_sch_p Healthcare_access diff_sd
25% 1.830891 0.016250807 0.03340113 0.03873080 0.01932156
50% 2.426821 0.017974318 0.04281006 0.04984204 0.03900117
75% 3.671036 0.019937748 0.06827175 0.07620065 0.09183948
IQR 1.840145 0.003686942 0.03487062 0.03746985 0.07251792
Crowding Migration Health_behavior alpha
25% 0.1358059 0.0792293 0.02386183 6.945393e-05
50% 0.1797057 0.1630393 0.02822986 1.274790e-01
75% 0.2412560 0.3549930 0.04092498 5.276189%9e-01
IQrR 0.1054501 0.2757637 0.01706315 5.275495e-01

$descript_stats_gwr_se
Intercept Morbidity high_sch_p Healthcare_access diff_sd
Mean 2.6728269 0.018639896 0.052621958 0.05475769 0.052963161
Min 0.2279687 0.003622368 0.008755345 0.00376583 0.006934877
Max 9.0820737 0.081323517 0.144102811 0.17360148 0.164910325
Crowding Migration Health_behavior alpha
Mean 0.1804235 0.20611966 0.032025605 2.750471e-01
Min 0.0230722 0.03336335 0.006954777 7.809611e-07
Max 0.3240767 0.66139824 0.111123880 5.583057e+00

Figura 6.6: Quantis e estatisticas descritivas para os erros padrao das estimativas dos pardmetros do
modelo RBNIZGP no R.

Observando as médias dos erros padrao nas Figuras 6.5 e 6.6, é possivel perceber
que os valores sao muito similares entre os dois softwares, mas que o R resultou em valores
um pouco menores. Como exemplos, tem-se uma média de 2,86 para os erros padrao do
intercepto no SAS e de 2,67 no R; para a variavel Crowding esse valor foi de 0,19 no SAS
e 0,18 no R; e para o parametro de superdispersao alpha os valores médios obtidos foram
de 0,34 e 0,28 para o SAS e o R, respectivamente.

Quantiles of GWR Zero Inflation Parameter Estimates

Intercept | HEALTHCARE_ACCESS CROWDING

P25 | -332412 01114549 0.3250423
P50 | -19.46978 01477504 0.7348632
P75 | -15.32026 03548313 11511416
IQR | 17.42094 02834763 0.3560993

Descriptive Statistics
Intercept | HEALTHCARE_ACCESS | CROWDING

Mean | -502.9957 3431715 -2.29754
Min -99800 -11.56026 -286.4887
Max | 24257326 5674222 21426621

alpha-level=0.05  t-Critical df
0.0089961 263 | 233

Figura 6.7: Medidas para as estimativas dos parametros inflacionados de zero para o modelo
RBNIZGP no SAS.

Uma das partes mais computacionalmente complexas do algoritmo é a do calculo

das estimativas dos parametros inflacionados de zeros. Por esse motivo, esses valores



46 qwzinbr

$gntls_gwr_zero_infl_param_estimates
Intercept Healthcare_access Crowding
25% -39.23321 0.1121327 0.3364700
50% -21.33492 0.1475271 0.7346930
75% -15.96700 0.3967404 1.2046096
TOR 23.26621 0.2846077 0.8681396

$descript_stats_gwr_zero_infl_param estimates
Intercept Healthcare access Crowding
Mean -1732.576 3.149863 -2.35102
Min -99900.000 -11.560259 -296.48871
Max 2425.733 56.758236 214.32692

$t_test_gwr_zero_infl_param_estimates
alpha_level_5_pct t_critical df
8.911167e-03 2.637621e+00 2.330000e+02

Figura 6.8: Medidas para as estimativas dos parametros inflacionados de zero para o modelo
RBNIZGP no R.

estimados e os respectivos erros padrao sofreram algumas diferengas em seus resultados
do R quando comparados ao SAS. Além disso, como essas medidas sao apresentadas de
forma resumida por meio de quantis e estatisticas descritivas, é importante comentar que
as fungoes de calculo de quantis sao estruturalmente diferentes no SAS e no R e costumam

resultar em valores diferentes mesmo para calculos mais diretos e em dados reduzidos.

Tomando o intercepto como exemplo, os quantis das estimativas foram bastante
proximos nos dois programas, sendo a maior diferenca entre os valores do primeiro quartil,
que difere em 6 unidades, conforme as Figuras 6.7 e 6.8. Os valores minimo e méaximo
coincidem nas duas saidas, enquanto a média apresenta uma grande diferenga (-503,00 no
SAS e -1732,58 no R) devido a alguns valores extremos que aparecem como consequéncia

das caracteristicas dos softwares explicadas na Secao 5.2.

J& para as duas varidveis explicativas da parte inflacionada de zeros (Heath-
care_acces e Crowding), as medidas resumo sao muito similares no SAS e no R, existindo
diferengas apenas na parte decimal dos valores. O teste de significancia dos parametros

também apresentou resultados equivalentes nos dois softwares.

Ainda nas Figuras 6.7 e 6.8, os valores dos quartis para as estimativas do parametro
Crowding sao maiores do que os respectivos resultados para Healthcare_access, indicando
que a associacao entre o nivel de aglomeragao e a probabilidade de se ter COVID-19 é
mais forte do que a associacao entre o acesso a saude e a probabilidade de se ter essa
doenga. Essa observagao estd de acordo com o que foi concluido por Sousa (2022), por

meio de testes de significancia.

Pelas Figuras 6.9 e 6.10, é possivel notar que os erros padrao da parte inflacionada
de zeros foram, em geral, maiores no R. Comparando do SAS para o R, respectivamente,
as médias do intercepto foram de magnitude 10 e 10?°, as do parametro Crowding foram

da magnitude de 10'® e 10! e as de Healthcare_access tiveram a mesma magnitude de
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Quantiles of GWR Zero Inflation Standard Errors
Intercept | HEALTHCARE_ACCESS | CROWDING

P25 | 7.632251 0.2157123 03732483
P50 | 16.553474 0.4046565 05175866
P75 | 1113.9621 21.377397 107 73207
IGR | 1106.3299 21.158655 107 37882

Descriptive Statistics of Zero Inflation Standard Errors
Intercept | HEALTHCARE_ACCESS | CROWDING

Mean | 7.7316E19 2 4197TE1S 4 TTOEE18
Min 0 0 0
Max 9.5321E21 4. 2693E20 T.336E20

Figura 6.9: Quantis e estatisticas descritivas para os erros padrao das estimativas dos parametros
inflacionados de zero do modelo RBNIZGP no SAS.

$antls_gwr_zero_infl_se

Intercept Healthcare_access Crowding
25% 8.568618 0.2411661 .5017304
50% 22.109869 0.4944940 . 0215027
75% 32019.031744 470.9809885 1776.2627975
IQR 32010.463126 470.7398224 1775.7610671

$descript_stats_gwr_zero_infl_se
Intercept Healthcare_access Crowding
Mean 1.895142e+20 7.736350e+18 1.089555e+19

Min 7.059613e-21 1.192503e-22 1.529135e-22
Max 9.532354e+21 4.500386e+20 7.536176e+20

Figura 6.10: Quantis e estatisticas descritivas para os erros padrao das estimativas dos parametros
inflacionados de zero do modelo RBNIZGP no R.

10'®, mas com maior valor no R (2,42 < 7,73).

As saidas para o modelo global, nas Figuras 6.11 e 6.12, foram idénticas entre
SAS e R, considerando as casas decimais disponiveis para visualizacao. Além disso, as
estimativas dos parametros condizem com a distribuicao geral de estimativas apresentada
anteriormente para os modelos locais: intercepto negativo; parametro de superdispersao
proximo de 3; comorbidade, dificuldade de distanciamento social, aglomeracao e compor-
tamento da saude sendo aspectos que se relacionam de forma positiva com o numero de
casos de COVID-19; enquanto proporcao de pessoas com ensino médio completo, nivel de

acesso a saude e migragao possuem correlagao negativa com a resposta.

A parte inflacionada de zeros também resultou em valores positivos para as es-
timativas dos parametros Healthcare_access e Crowding, indicado que o aumento nessas
variaveis ¢ acompanhado de aumento na probabilidade de se ter COVID-19, estando de
acordo com o que foi observado nos modelos locais. Além disso, os erros padrao nao
apresentaram valores muito elevados, e os testes ¢ para todas as covariaveis resultaram

em p-valores pequenos, representando a significancia dos parametros na explicagao sobre
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Global Parameter Estimates

Par. Est. | Std Error | tValue | Pr=[t]

Intercept -15.1281 | 1.8349091 -5.24 | <0001
MOREIDITY 0.0470072 © 0.008186 574 <0001
HIGH_SCH_P -0.110767 | 0.0359583 -3.08  0.0023
HEALTHCARE_ACCESS = -0.144631 | 0.0326653 -4.43 0 <0001
DIFF_SD 0.0680944  0.0293187 232 0.0211
CROWDING 0.4354038  0.1250349 348  0.0008
MIGRATION -0.367194  0.0845756 -4.32 <0001
HEALTH_BEHAVIOR 0.051316 | 0.0192384 267  0.0082
alpha 31147571 | 0.2049051 1520 <.0001

MOTE: The denominator degrees of freedom for the ttests is | 236

Analysis Of Maximum Likelihood Zero Inflation Parameter Estimate

Parameter Estimate | Standard Error | tValue | Pr=[t]
Intercept -13.864379 3.619402 -3.83  0.0002
Healthcare_access 0.130669 0.060252 217 | 0.031
Crowding 0.569421 0.222802 256 0.0M1M2

MOTE: The denominator degrees of freedom for the ttests is | 241

Deviance | Full Log Likelihood petll adjpctll AIC AlCc
286623 -748.2946 | 03788865 | 0.3247114 15205892  1521.9399

Figura 6.11: Estimativas dos parametros e medidas de ajustamento para a versao global do modelo

RBNIZGP no SAS.

$global_param_estimates

Par. Est. std Error t value Pr > |t]
Intercept -15.12809973 1.834909135 -8.244604 1.154632e-14
Morbidity 0.04700723 0.008186009 5.742386 2.858860e-08
high_sch_p -0.11076695 0.035958326 -3.080426 2.312151e-03
Healthcare_access -0.14463148 0.032665290 -4.427681 1.457036e-05
diff_sd 0.06809439 0.029318707 2.322558 2.105441e-02
Crowding 0.43540381 0.125034866 3.482259 5.923225e-04
Migration -0.36719446 0.084975607 -4.321175 2.288365e-05
Health_behavior 0.05131596 0.019238443 2.667365 8.174228e-03
alpha 3.11475715 0.204905075 15.200976 0.000000e+00

$analysis_max_like_zero_inf1_param_estimates

Estimate Std Error t value Pr > |t|
Intercept -13.8643794 3.61940226 -3.830572 0.0001631042
Healthcare_access 0.1306688 0.06025153 2.168722 0.0310822946
Crowding 0.5694210 0.22280241 2.555722 0.0112117546

$analysis_max_like_gof_measures
deviance full_11 pct_11 adj_pct_11 ATIC
286.6229976 -748.2946208 0.3788865 0.3247114 1520.5892417
AICCc
1521.9398910

Figura 6.12: Estimativas dos parametros e medidas de ajustamento para a versao global do modelo

RBNIZGP no SAS.

a quantidade de casos da doenca.

Em geral, as medidas de ajustamento indicam que o modelo global teve ajuste

inferior a0 RBNIZGP. Os indicadores de pseudo-R? que eram préximos de 1 para o modelo
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mencionado, estao entre 0,3 e 0,4 para a versao global. Ademais, tanto o AIC como o
AICc aumentaram quando comparados aos seus valores no modelo RBNIZGP (1420, 44 <

1520, 59 e 1472,83 < 1521, 94).

6.4 Visualizacao dos Resultados

Apés o ajuste do modelo RBNIZGP através da fungao gwzinbr, é interessante
observar como as variaveis envolvidas e as estimativas do modelo se distribuem espacial-
mente ao longo do pais. Para isso, foram construidos mapas no R através do pacote leaflet,
com versoes interativas disponiveis no RPubs. Entre as covariaveis utilizadas no ajuste,
a variavel de aglomeracao, Crowding, foi escolhida para exemplificar essas distribuigoes
espaciais, por ser de grande relevancia para a explicacao do fenomeno e por estar incluida

tanto na parte inflacionada de zeros como na parte nao inflacionada do modelo.

Casos de COVID-19

Leafiet | Tiles © Esri — Source: Esni, i-cubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye, Getmapping, Aerogrid. IGN., IGP, UPR-EGP, and the GIS User
Community

Figura 6.13: Distribuicao espacial do niimero de casos de COVID-19 na Coreia do Sul durante fase
inicial da pandemia

A Figura 6.13 apresenta a distribuigao espacial dos casos de COVID-19 pela Co-
reia do Sul na fase inicial da pandemia, em que se observa uma maior concentragao de
zeros. Isso reforca a ideia de um comportamento inflacionado de zeros e que, comple-
mentado com a superdispersao identificada nos dados (os valores de casos de COVID-19
podem chegar até o méximo de 4155), caracteriza uma provavel distribui¢do binomial

negativa inflacionada de zeros.

E interessante observar que as regioes com maiores nimeros de casos sao também
aquelas que figuram entre as principais do pais: Seul (capital), Busan (onde esta localizado
o porto mais movimentado do pais) e Daejeon (polo tecnoldgico). As localizagoes dessas

cidades podem ser identificadas na Figura 6.14.


https://cran.r-project.org/web/packages/leaflet/index.html
https://rpubs.com/julianamrosa/1198864
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Figura 6.14: Mapa da Coreia do Sul

Fonte: Google Maps, com adaptagoes

Nivel de Aglomeragio
991]-115
151]-131
131]-147
147]-16.3
16.3]-17.9
17.91-195

B 195]-211
211]-227

Leaflet | Tiles & Esri — Sourca: Esri, i-cubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye, Geimapping, Aerogrid, IGM, IGP, UPR-EGF, and the GIS User
Community

Figura 6.15: Distribuicdo espacial do nivel de aglomeracao (Crowding) na Coreia do Sul

J& na Figura 6.15 observa-se o comportamento espacial do nivel de aglomeracao
(variavel explicativa Crowding). Sao niveis que variam de moderado a baixo, e que tradu-

zem uma politica local ostensiva de combate & doenca desde a fase inicial da pandemia.’

As estimativas para o parametro Crowding e suas distribui¢cdes no espago podem

IBBC. Coronavirus: o que estd por tras do sucesso da Coreia do Sul para salvar vidas em meio &
pandemia. Disponivel em: https://www.bbc.com/portuguese/internacional-51877262. Acesso em:
02 de junho de 2024


https://www.bbc.com/portuguese/internacional-51877262
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Estimativa para Parametro Crowding
08-04
040
0
004
04038

Leaflet | Tiles © Esr — Source: Esn, i-cubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye, Getmapping, Aerogrid, IGN, IGP. UPR-EGP, and the GIS User Community

Figura 6.16: Distribuicao espacial das estimativas do parametro Crowding no modelo RBNIZGP na
Coreia do Sul

ser conferidas na Figura 6.16. A visualizagao auxilia no entendimento inicial de como essa
variavel pode impactar o nimero de contaminacoes pela doenca. As cores mais claras no
mapa representam valores mais proximos de zero, sugerindo que a aglomeracao nao tenha

uma associagao tao forte com a quantidade de casos naquelas regioes.

Uma pequena por¢ao da regido litoranea do pais (em tons escuros de vermelho)
indica uma associacao negativa com a resposta, ou seja, o aumento no nivel de aglo-
meracao é acompanhado de um decréscimo no ntimero de casos nesses locais. Em sentido
contrario, porgoes em tons de azul mais escuro, localizadas principalmente préoximo da

capital, sugerem uma correlagao positiva.

A Figura 6.17 apresenta as estimativas calculadas para o parametro Crowding na
parte inflacionada de zeros do modelo. Ou seja, os valores dos coeficientes, nesse caso,
representam a relacao entre o nivel de aglomeracao e a ocorréncia ou nao de COVID-19.
Assim, observa-se que a regiao mais nordeste do mapa contém alguns valores negativos
para representar essa relagao. Porém, de forma geral, na maior parte do pais a aglomeragao
é uma caracteristica que esta associada positivamente com a probabilidade de se ter a

doenca.

Além disso, alguns locais préoximos a Seul apresentaram valores nulos para a

estimativa do coeficiente inflacionado de zeros, indicando que a aglomeragdao nao tém
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Estimativa para Parametro Crowding I1Z
-300 |- -150
-1501]-0
0
0-] 150
150 -] 300

Leaflet | Tiles @ Esri — Source: Esri, i-cubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye, Getmapping, Aerogrid, IGN, IGP. UPR-EGP, and the GIS User Communif,,

Figura 6.17: Distribuicao espacial das estimativas do parametro Crowding inflacionado de zeros no
modelo RBNIZGP na Coreia do Sul

significancia na explicagao da ocorréncia de COVID-19 nessas localizagbes. E o tnico
local onde o valor estimado foi muito elevado foi no condado de Hapcheon, mais ao sul

do pais, representado em azul escuro.

Estimativa para Parametro alpha
0.000 |- 0.509
0.5091-1.018
1.018}- 1527
1.5271-2.036
2.036 |- 2.545
2.545|-3.054

3.0541-3563
3.563 |- 4.072

Leaflet | Tiles & Esn — Source: Esn, i-cubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye. Getmapping, Aerogrid, IGN, IGP, UPR-EGP. and the GIS User Community

Figura 6.18: Distribuigao espacial das estimativas do parametro de superdispersao no modelo
RBNIZGP na Coreia do Sul

Por fim, a Figura 6.18 mostra a distribuicao espacial das estimativas para o
parametro de superdispersao «. A partir desse mapa, é possivel ter uma ideia inicial

de quais distribuicoes sao mais adequadas para representar os dados de resposta em lo-
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calidades especificas. Valores maiores para o parametro sugerem que distribuicoes que
acomodam esse comportamento de alta variabilidade (como a binomial negativa e a bino-
mial negativa inflacionada de zeros) sdo as mais indicadas para a modelagem. Isso ocorre
para o leste do pais, enquanto que para o oeste distribui¢oes como a Poisson ou a Poisson

inflacionada de zeros seriam o suficiente para descrever o nimero de casos.



Capitulo 7

Conclusoes

O presente trabalho alcancou seu objetivo principal ao implementar um pacote
R (atualmente ja publicado no CRAN) para o algoritmo de Regressao Binomial Negativa
Inflacionada de Zeros Geograficamente Ponderada (RBNIZGP), proposto por Da Silva
e De Sousa (2023) e previamente implementado em SAS pelos referidos autores. O pa-
cote gwzinbr, ainda que focado na RBNIZGP, é capaz de ajustar espacialmente dados
de contagem que apresentem comportamentos compativeis com pelo menos outras trés

distribuigoes conhecidas (Poisson, Binomial Negativa e Poisson Inflacionada de Zeros).

A comparacao dos resultados obtidos por ambos os softwares a partir de um
estudo de caso realizado pelos autores da teoria possibilitou nao somente a compreensao do
método pelas realizadoras deste relatério, como também a experiéncia de desenvolvimento
e gerenciamento de pacotes no R e um maior entendimento sobre o SAS e seus aspectos
computacionais. Ainda que algumas saidas nao tenham resultado em uma replicacao
exata, o pacote desenvolvido em R se mostrou capaz de alcancgar os resultados esperados,

sendo uma alternativa acessivel para pesquisadores.

Como as diferengas nos tempos de execucao entre SAS e R mostraram que o
pacote gwzinbr ainda pode ser melhorado em termos de eficiéncia computacional, espera-
se que contribuigoes futuras possam otimizar o cédigo. Uma sugestao seria o uso de
processamento pararelo, o qual permite o aproveitamento de recursos computacionais
fisicos para que diferentes nicleos de uma méquina possam realizar diferentes célculos
ao mesmo tempo. Também é interessante a aplicacao futura desse algoritmo em novos
conjuntos de dados e a realizacao de estudos de simulagao para melhor comparagao entre

as funcoes em SAS e R.
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