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Resumo

ARRUDA, H. A. Extensao do Método de Predicao do Vizinho mais Préximo para
o Modelo Poisson Misto. 2017. Dissertagao (Mestrado) - Instituto de Matematica e Es-
tatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2017.

Vérias propostas tém surgido nos tltimos anos para problemas que envolvem a predigao
de observacgoes futuras em modelos mistos, contudo, para os casos em que o problema trata-
se em atribuir valores para os efeitos aleatorios de novos grupos existem poucos trabalhos.
Tamura, Giampaoli e Noma (2013) propuseram um método que consiste na computagao das
distancias entre o novo grupo e os grupos com efeitos aleatérios conhecidos, baseadas nos va-
lores das covariaveis, denominado Método de Predi¢ao do Vizinho Mais Préoximo ou NNPM
(Nearest Neighbors Prediction Method), na sigla em inglés, considerando o modelo logistico
misto. O objetivo deste presente trabalho foi o de estender o método NNPM para o modelo
Poisson misto, além da obtencao de intervalos de confianga para as predicoes, para tais fins,
foram propostas novas medidas de desempenho da predicao e o uso da metodologia Boots-
trap para a criagao dos intervalos. O método de predigao foi aplicado em dois conjuntos de
dados reais e também no ambito de estudos de simulacao, em ambos os casos, obtiveram-se
bons desempenhos. Dessa forma, a metodologia NNPM apresentou-se como um método de

predicao muito satisfatério também no caso Poisson misto.

Palavras-chave: Modelo Poisson misto, Efeitos aleatorios, Predi¢ao, Vizinho mais proximo.



i



Abstract

ARRUDA, H. A. An Extension of Nearest Neighbors Prediction Method for Mi-
xed Poisson Model. 2017. Dissertagdo (Mestrado) - Instituto de Matemaética e Estatistica,
Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2017.

Many proposals have been created in the last years for problems in the prediction of fu-
ture observations in mixed models, however, there are few studies for cases that is necessary
to assign random effects values for new groups. Tamura, Giampaoli and Noma (2013) pro-
posed a method that computes the distances between a new group and groups with known
random effects based on the values of the covariates, named as Nearest Neighbors Prediction
Method (NNPM), considering the mixed logistic model. The goal of this dissertation was to
extend the NNPM for the mixed Poisson model, in addition to obtaining confidence intervals
for predictions. To attain such purposes new prediction performance measures were propo-
sed as well as the use of Bootstrap methodology for the creation of intervals. The prediction
method was applied in two sets of real data and in the simulation studies framework. In both
cases good performances were obtained. Thus, the NNPM proved to be a viable prediction

method also in the mixed Poisson case.

Keywords: Mixed Poisson model, Random effects, Prediction, Nearest neighbors.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideragoes iniciais

Desde sempre, os seres humanos buscam encontrar padroes em elementos da natureza
com o intuito de compreender melhor e até medir os fendmenos que ocorrem a nossa volta. Tal
busca por padroes pode ser entendida como a formulagao de um modelo, e esta presente nas
mais variadas situagoes, algumas tao comuns que fazem com que as pessoas criem “modelos”

quase que intuitivamente como, por exemplo:

1. Uma pessoa que olha para o céu, vé nuvens e diz que acha que vai chover.

2. Alguém olha um animal desconhecido, e supoe que ele seja perigoso, baseado nos dentes

e garras afiados que ele possui.

3. Um aluno que acha que s6 vai bem em provas se estiver usando a sua meia da sorte.

Aparentemente, o modelo 3 insinua-se como um modelo pior do que os dois primeiros,
visto que, suas motivagoes provavelmente tenham raizes puramente supersticiosas. No en-

tanto, o que um modelo precisa ter para ser considerado certo?

Existe uma frase atribuida a George E. P. Box que talvez sirva de resposta a esse ques-

tionamento:
Essencialmente, todos os modelos estao errados, mas alguns sao teis.

E é devido a isso que almeja-se a criagao de modelos estatisticos de modo que seja possivel
medir se os modelos supostos sao bons, isto é, se sao capazes de descrever aproximadamente

o fenébmeno ao qual eles se propoem.
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Nessa oOtica, os modelos lineares normais tornaram-se extremamente populares, gragas a
sua praticidade e simplicidade de resultados. Contudo, com o tempo foram surgindo pro-
blemas que os modelos lineares normais nao conseguiam abarcar como, por exemplo, dados
estruturados de forma hierarquica. Em tal estrutura, as unidades de um mesmo nivel, agru-
padas em uma unidade de nivel mais alto, sao raramente independentes, visto que estas

unidades compartilham um mesmo ambiente ou apresentam caracteristicas semelhantes.

Os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM), que sdo uma extensao dos Modelos
Lineares Generalizados (MLG), apresentam-se como uma classe de modelos que incorpora
efeitos aleatérios que sao estimados individualmente para cada grupo, ou seja, os grupos
sao representados por efeitos aleatorios, e sua variabilidade entre-grupos é descrita por meio
da variabilidade do intercepto aleatério e/ou da variabilidade da inclinagao aleatoria. Os
MLGM também abrangeram o escopo de distribuigoes assumidas para a variavel resposta,
podendo adotar diversos tipos de distribuicao pertencentes a familia exponencial. O modelo
particular da classe dos MLGM que considera a distribuicao de Poisson serda o objeto de
estudo deste trabalho.

Assim sendo, o nosso interesse principal é predizer o componente aleatério, ou uma
nova observagao, em modelos Poisson mistos. Todavia, o trabalho restringir-se-4 ao caso
de predicao para observagoes de grupos nao presentes na amostra inicial, como seréd visto

melhor nas segoes seguintes.

1.2 Objetivos

Pode-se dividir um problema de predi¢ao para modelos mistos em dois casos: para grupos
presentes na amostra ou para novos grupos. A literatura apresenta algumas propostas para
questoes do segundo tipo como, por exemplo, o Método de Predi¢cao do Melhor Preditor
Empirico em Tamura (2012), no entanto, tal proposta envolve técnicas de integra¢do muito
custosas computacionalmente, podendo até se tornarem inviaveis dependendo da dimensao
das integrais a serem solucionadas. Tendo em vista este quadro, Giampaoli et al. (2013)
criaram um novo método, que nao necessita da suposicao de distribuigao dos efeitos aleatorios
considerando o modelo logistico misto. No entanto, duas importantes questoes surgem a

partir desse estudo:

e Apesar do método NNPM ter apresentado bons resultados para a predi¢ao pontual,
nao foi apresentada uma forma para a obtencao dos seus respectivos intervalos de

confianca.

e Em Giampaoli et al. (2013), o método NNPM foi aplicado utilizando medidas de per-

formance s6 definidas para o modelo logistico.
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Portanto, os objetivos principais deste trabalho sao estender o método NNPM para
o modelo Poisson misto, analisando o seu comportamento em estudos de simulagao e na
aplicacao em bancos reais, e propor uma forma para a construgao de intervalos de confianca

para as predigoes.

1.3 Contribuigoes

Abaixo, as principais contribui¢es desta dissertagao:

e Proposicao de trés novas medidas de desempenho preditivo: Porcentagem, Amplitude
e PA.

e A implementacao do método de Bootstrap em conjunto com o método NNPM a fim
de obter intervalos de confianca para as predigoes realizadas em grupos nao presentes

na amostra.

e Avaliacao do comportamento do método NNPM no caso Poisson misto por meio de

estudos de simulagao.

e [lustracao do método NNPM para dois bancos com dados reais: uma na area de satude

e a outra na area de administracao.

1.4 Organizagao do trabalho

Esta dissertagao encontra-se dividida em oito capitulos.

O Capitulo 1 trata de uma esquematizacao do presente trabalho, contendo motivagoes
iniciais e uma breve ambientacao acerca dos temas que serao discutidos posteriormente,

destacando os seus objetivos, além de uma secao que enumera as principais contribuicoes.

O Capitulo 2 serve como revisao dos temas base para a compreensao desta dissertacgao,
ele se inicia com a distribuicao de Poisson, até chegar na apresentacao do modelo Poisson
misto. Nas duas tltimas secoes, apresenta-se uma introdugao ao método Bootstrap, adotado
para a criacao de intervalos de confianca e as medidas de desempenho preditivo Viés Relativo

(RB) e o Valor Relativo do Quadrado Médio dos Erros (RE).

No Capitulo 3, o problema da predigao em modelos mistos foi divido em dois casos: para
grupos presentes na amostra e para novos grupos. Neste capitulo sao discutidas algumas

abordagens ja existentes para ambas as situagoes.

O método de predicao principal desta dissertagao é apresentado no Capitulo 4, que surge

como uma proposta alternativa para predicao de observacoes oriundas de novos grupos. Este
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capitulo é baseado no trabalho de Giampaoli et al. (2013), que desenvolveram o método

NNPM para o caso logistico misto.

O Capitulo 5 possui o objetivo de estender o método NNPM para o caso Poisson misto,
assim como, mostrar a utilizacdo do método de Bootstrap para o problema de predi¢ao. A

secao 5.2 propoe novas medidas de desempenho bastante titeis para modelos Poisson misto.

No Capitulo 6, é apresentado o uso de simulacao para verificar se o método NNPM
apresenta bons resultados para o caso Poisson misto, enquanto, no Capitulo 7, o método foi

aplicado a dois bancos de dados reais.

As conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros encontram-se no Capitulo 8.



Capitulo 2

Conceitos preliminares

Este Capitulo apresentara uma introducao aos topicos estatisticos de maior importancia
para a compreensao desta presente dissertacao: a distribuicao de Poisson, Modelos Line-
ares Generalizados, Modelos Lineares Generalizados Mistos com resposta Poisson e uma

introducao ao método Bootstrap.

2.1 Distribuicao Poisson

Em muitos livros de estatistica, como Johnson et al. (2005), a distribui¢cdo de Poisson
¢ introduzida como um limite e, assim sendo, uma aproximagao para a probabilidade do
ntmero de ocorréncias de um dado evento raro quando uma grande quantidade de ensaios

independentes ¢é realizada.

Uma variavel aleatéria Y segue uma distribui¢ao Poisson de parametro p denotada por

Y ~Poisson(p) se a probabilidade de ocorréncia de y é

e_l'buy

f) =" (2.1
em que:
e Y =0,1,2,3...
o 11 >0.

e E(Y)=Var(Y) = p.

A distribuicao de Poisson possui diversas aplicagoes, em geral muito utilizada em casos
de contagem de eventos por unidade de tempo, e por também ser um caso limite para
probabilidades no caso de amostragem sem reposigao, foi descrita por Douglas (1980), p.5

como, em tradugao livre:
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Uma distribuicao que desempenha uma func¢ao para as distribuigoes discretas

similar a normal para as distribuicoes absolutamente continuas.

Portanto, tais fatores servem de motivacao da escolha desta distribuicao para este tra-
balho.

2.2 Modelos Lineares Generalizados

Durante muito tempo os modelos lineares normais foram amplamente utilizados e, quando
a suposicao de normalidade nao se verificava, buscava-se algum tipo de transformacao na
varidvel resposta. No entanto, tais transformacoes nem sempre sao faceis de serem obti-
das, além do que, podem obscurecer as interconexoes fundamentais entre as varidveis, assim
sendo, muitas vezes se é de interesse tentar modelar ou até mesmo predizer com outro tipo

de distribuicao, por exemplo, a distribui¢ao de Poisson.

Foi nesse contexto que Nelder e Wedderburn (1972) apresentaram os modelos lineares
generalizados (MLGs), abrindo mais possibilidades para a distribui¢do da variavel resposta
e permitindo que ela pertenca a familia exponencial de distribuicoes, que sera definida a

seguir.

Suponha Y7, ..., Y, varidveis aleatorias independentes, cada uma com a funcao de densi-
dade de probabilidade da forma

fyi) = explo {ydi — b(0:)} + c(yi, 9)], (2.2)

em que E(Y;) = p; =V(0;),Var(Y;) = o7V, V = ‘;—‘9‘ ¢ a funcao de variancia e ¢! > 0

é o parametro de dispersao.

Os modelos lineares generalizados sao definidos por 2.2 e pela componente sistematica

9(pi) = ni, (2.3)

em que 7; = x; 3 é o preditor linear, 3 = (81, ..., 5,)T,p < n, ¢ um vetor de parametros
desconhecidos a serem estimados, x; = (21, ..., ;)T representa os valores de p varidveis
explicativas e ¢g(.) ¢ uma fungdo mondtona e diferenciavel, denominada fungao de ligacao.
Em outras palavras, o modelo supoe que uma fun¢ao da média da variavel resposta pode

ser modelada a partir de uma combinagao linear de variaveis explanatorias.

Um caso particular importante da funcao de ligacao ocorre quando o parametro canonico

(0) coincide com o preditor linear, isto ¢, quando 6; = n;. Mais detalhes sobre métodos de
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estimacao dos MLGs e algoritmos para a sua obten¢ao podem ser encontrados, por exemplo,
em Paula (2013).

Como dito anteriormente, os MLGs abriram um leque maior de opgoes para a distribui-
¢ao da variavel resposta, dentre elas, é facil notar que a densidade em 2.1 pode ser escrita

da forma 2.2, como seréd demonstrado abaixo:

fly) = 6_;!“y = exp {log(e_;!“y)} = exp {log(u?) + log(e™) — log(y")}

= exp {ylog(p) — pn —log(y!)} .

Portanto, pode-se escrever

f(y) = exp {ylog(p) — p —log(y!)}, (2.4)

em que log(p) = 0,b(0) = e, ¢ = 1, c(y,¢) = —log(y!) e V(i) = p. Assim o modelo

Poisson pertence a familia dos MLG.

2.3 Modelo de Regressao Poisson Misto

Suponha que um pesquisador selecionou algumas cidades brasileiras e colheu um conjunto
de variaveis explicativas relacionadas a elas, a fim de averiguar quais caracteristicas de uma
dada cidade interferem na quantidade total de lojas de uma rede de comida rapida (fast
food), mais detalhes sobre este exemplo sao apresentados no Capitulo 7. A principio, o uso
do modelo definido na sessao anterior com resposta Poisson parece ser indicado, visto que, a
variavel resposta trata-se de uma contagem, no entanto, vale & pena ressaltar que 2.2 tem a
suposicao de independéncia entre todas as observagoes. Neste caso, seria razoavel supor que

haja independéncia entre lojas de fast food da mesma cidade?

A fim de abranger problemas desse tipo, Wedderburn (1974) estendeu a ideia dos MLGs
para situagoes mais gerais incluindo dados correlacionados, ou seja, nao independentes, os
chamados Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGMs). Resultando no seguinte modelo

para o problema apresentado no exemplo

g(pij) = le;,@ + Z?;-ai, (2.5)

comi=1,....,.qej=1,..n;

No qual:
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e y;; ¢ o numero de lojas observado na j-ésima rede de fast food da i-ésima cidade.
e y, = (Yi1, -, Yin;) T € 0 vetor com as n; observagoes da i-ésima cidade.

o x;; = (1,21, ..., :U(p_l)ij)T é o vetor com os valores conhecidos das covaridveis associ-

ados a parte fixa do modelo.

o zii = (1, 215, ..., z(k,l)ij)T ¢é o vetor com os valores conhecidos das covariaveis associados

a parte aleatoria do modelo.

e Y,i|oy sdo variaveis aleatorias condicionalmente independentes com distribuigao Poisson(fs;;).

e 3= (Bo,...,3,)T ¢ o vetor de parametros fixos da regressao.

e «; ¢ um vetor k£ x 1 de variaveis aleatorias independentes com distribuicao Normal de
média 0 e matriz de covariancia ¥ (N (0, X)) em que «; é o vetor de efeitos aleatorios

correspondente a i-ésima cidade.

e ¢(.) é uma funcao de ligacao estritamente monotona e duplamente diferenciavel.

Vale ressaltar que no contexto de modelos mistos, a funcao densidade, condicional ao

efeito aleatorio, de um MLGM é dada por

f(yijlee) = explaijo {yii0i; — b(0i3)} + c(yij, ai@)]; (2.6)

em que y;; ¢ a varidvel resposta da j-ésima observagao pertencente ao i-ésimo grupo,
para j = 1,..,n; e i = 1,...,q. As quantidades b(.), ¢(.,.) e ¢ s@o associadas analogamente
a familia descrita em 2.2 e a;; ¢ um peso determinado a observacao dentro do grupo. A
particularizacao de 2.6 para a distribuicao de Poisson pode ser facilmente obtida utilizando

2.4. Para maiores detalhes sobre este modelo, ver McCulloch et al. (2008).

Para a estimacao de (3 é necessario lancar mao de métodos iterativos, posto que, os
estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros nao possuem expressao analitica.
Uma alternativa é utilizar o método numeérico de quadratura de Gaus-Hermite apresentado
em Liu e Pierce (1994). Ja para a predicao dos efeitos aleatorios, alguns métodos usuais serao
discutidos no Capitulo 3, enquanto nos Capitulos 4 e 5 uma nova proposta sera apresentada

e expandida, sendo este o objetivo principal desta presente dissertacao.

2.4 Introducao ao método Bootstrap

Utilizar os métodos mais comuns de inferéncia estatistica cléssica pode culminar, por

vezes, em algumas dificuldades como, por exemplo:
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e Nem todos os estimadores tém sua distribuicao amostral facilmente definida, mesmo

quando se conhece a distribuicao da variavel aleatoria em estudo.

e Algumas das suposi¢oes s6 valem para amostras grandes, o que dificulta a obtencao

da distribuicao amostral de um dado estimador quando isso nao ocorrer.

Uma das formas de tentar contornar tais problemas é lancando mao de técnicas que
utilizam o método de reamostragem, que se baseiam em calcular estimativas a partir de
repetidas amostragens dentro da mesma amostra. Assim sendo, nao se considera a distribui-
¢ao amostral assumida de uma estatistica e calcula-se uma distribuicao empirica ao longo

de uma quantidade grande de amostras.

Existem vérios tipos de métodos baseados na reamostragem como, por exemplo, testes de
aleatorizacao, validacao cruzada ou jackknife. Na proxima se¢ao seré apresentado o método
conhecido como Bootstrap, que sera importante neste trabalho para a obten¢ao dos intervalos

de confianga dos efeitos aleatorios.
2.4.1 Bootstrap

O Bootstrap é um método de reamostragem proposto por Bradley Efron em 1979. As-
sim como todo procedimento de reamostragem, o método descarta a distribuicao amostral
teorica assumida de uma estatistica e calcula uma distribuicao empirica. Mais informagoes e
aplicagoes para cenarios mais complexos que os descritos neste texto podem ser encontrados
em Efron e Tibshirani (1994).

O principio da reamostragem de Bootstrap baseia-se em, tendo como partida uma amos-
tra original, gerar novas amostras de mesmo tamanho a partir do sorteio aleatério com

reposicao de seus elementos.

Assim sendo, suponha que sejam observados os seguintes pontos independentes x1, 3, ..., T,

denotados pelo vetor x = (x1, za, ..., ), dele se computa uma estatistica de interesse s(x).

*

*) é obtida selecionando-se aleatoriamente e com

A amostra de Bootstrap x* = (z7], 23, ...,z
reposicao n elementos dos dados originais x. Tem-se abaixo um esquema de como obter um
intervalo de confianga de (1 — «), onde a € (0, 1), para uma dada estatistica utilizando o

método de Bootstrap

1. B amostras de Booststrap sao obtidas do conjunto original de dados.

2. As replicagoes Booststrap s(x*1), s(x*2), ..., s(x*B) sdo obtidas calculando o valor da

estatistica s(x) em cada uma das amostras de Bootstrap.

3. Os percentis de § e 1 — 5 sao calculados das replicagoes de Bootstrap, culminando

num intervalo de (1 — «) de confianca para a estatistica de interesse s(x).
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O método adotado aqui é conhecido como intervalo de confianga percentil, contudo,
existem outras técnicas de intervalos de confianga Bootstrap como, por exemplo, o intervalo
de confianca de Bootstrap t e os métodos de Bootstrap de correcao. Uma descricao maior

desses procedimentos pode ser encontrado em Rizzo e Cymrot (2006).

2.5 Nocgoes basicas sobre simulagao

Sao variadas e diversas as situacoes em que se encontram dificuldades em se obter solucoes
analiticas acerca de algumas questoes de interesse, e é neste contexto que tais problemas

podem ser analisados sob a 6tica da simulacao.

Na estatistica, o uso da simulagao para a validacao de modelos tem se tornado cada
vez mais comum, como pode-se ser visto, por exemplo, em Law Averill e David (2000). De

maneira bastante sucinta, o processo pode ser descrito da seguinte forma:
1. Visando descrever algum dado sistema, um modelo estatistico é proposto.

2. Os parametros que configuram o sistema sao escolhidos e tomados como populacionais.

3. A realizacao do sistema é recriada por computador utilizando os parametros escolhidos

na etapa anterior.

4. A partir do modelo proposto inicialmente e o sistema obtido no passo anterior, tenta-se

“acertar” os parametros escolhidos em 2) utilizando algum método de estimagao.

Como o passo 3) em geral depende de um processo aleatorio, as etapas 3) e 4) podem
ser repetidas muitas vezes, assim sendo, imagine que estamos interessados num modelo que
possa estimar uma parametro d. Escolhendo um valor para d fixo na etapa 2), para cada

repeticao, uma estimativa diferente de d podera ser obtida.

Se 0 método de estimagao proposto para estimar o sistema for bom, espera-se que os
valores de d obtidos em cada repeti¢do sejam proximos do valor real escolhido na etapa 2).

Contudo, como medir se estao proximos?

No tépico seguinte, sera apresentado um exemplo relacionado a predicao.
2.5.1 Exemplo de simulagao

Em Boubeta et al. (2004), tinha-se o interesse de verificar a qualidade do método do
melhor preditor empirico, que sera detalhado no Capitulo 3. Foi considerado o modelo a

seguir

log(pij) = Bo + Bizy; + o, (2.7)
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1=1,...nej=1,..n;

Sendo:

e 1;; os valores das covaridveis associados & parte fixa do modelo.
e Y, ;|a; variaveis aleatorias condicionalmente independentes com distribuicao Poisson(p;;).
e [y e [ os parametros fixos da regressao.

e «; variaveis aleatorias independentes com distribuigao ~ N (0, 0?).

O objetivo era predizer as quantidades 1;; e o, para tal, foi proposto um esquema de

simulagao, seguindo os quatro passos descritos na se¢ao anterior:
- O passo 1) corresponde ao modelo proposto em 2.7.

- No passo 2), os valores das covariaveis z;; e os valores populacionais de fy e f; séo
(k)

i .

definidos e, para cada iteracao k, os valores iniciais de «; sao gerados e denotados por «

- O passo 3) corresponde a geragao dos valores Y;;|a;, utilizando os valores definidos na

etapa anterior.

- Munido dos Y;;|c; e do modelo proposto, para cada iteracao k, serdo feitas estimativas

) B o 6 ®

. . A(k NG
para [y, 31 e os valores preditos de «;, denotados, respectivamente, por 6(() , ag .

Foram feitas K repeticoes e, para cada uma delas, uma predicao /lg?) e dgk) foi obtida,
comk=1,.. K.

Boubeta et al. (2004) utilizaram o Viés Relativo (RB) e o Valor Relativo do Quadrado

Médio dos Erros (RE) para a avaliacao das predigoes. Tais medidas estao definidas abaixo

e Viés Relativo (RB):

D /Y (2 )
RBz — W

RB=1%" RB;

e Quadrado Relativo do MSE (RE):

RE = VI 6P )y
i = Kai]

RE =1%" RE,

(%)

%

(k)

Em que ;" e &, sao o valores iniciais e preditos, respectivamente, na k-ésima iteragao,

a; = % Zszl agk) e os RB; e RE; tratam-se de medidas de viés individual, enquanto o RB

e o RE sao medidas de viés geral.
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O RB e RE também foram calculados analogamente em relagao aos fu;;.

Dessa forma, quanto mais préoximos de zero forem os valores de RB e RE, melhor sera o
modelo considerado em termos de predi¢ao. Portanto, tais medidas permitem que compara-

¢oes entre modelos possam ser feitas. As medidas RB e RE serao utilizadas posteriormente

nesta dissertacao para este fim.



Capitulo 3

Predicao

Alguns métodos de predicao ja existentes na literatura serao apresentados neste Capi-
tulo, com um enfoque maior no método do Melhor Preditor Empirico. Todavia, antes de
adentrar nesse assunto, é importante notar que, em se tratando de predigao, pode-se sub-
dividir o problema em dois casos: predi¢ao de efeitos aleatorios para um grupo ja presente
na amostra e predicao dos efeitos aleatorios de novos grupos. Neste ultimo caso, ha muito

poucas publicacoes a respeito.

A fim de ilustrar a diferenca entre essas duas situagoes, considere novamente o exemplo
das redes de fast food da se¢ao 2.3. Apods ajustar um Modelo de Regressao Poisson Misto,
um dos possiveis interesses do pesquisador é, dada uma nova rede, tentar prever de alguma
forma o ntimero total de lojas que esta franquia desenvolveré, contudo, podemos ter um dos

seguintes casos:

1. A nova franquia sera aberta em uma cidade considerada no ajuste do modelo.

2. A nova franquia pertence a uma nova cidade nao presente no banco de dados original.

Na secao seguinte, serao discutidos métodos de predigao para os efeitos aleatérios de um
Modelo Linear Misto Generalizado para a situagao em que o grupo esta presente na amostra
— a exemplo do caso 1 — e para a situagao em que se trata de um novo grupo — a exemplo

do caso 2.

3.1 Alguns métodos de predicao

Ao se trabalhar com predigoes, segundo Tamura (2012), o método que minimiza o erro
quadratico médio da previsao é o mais utilizado para atribuir valores aos efeitos aleatorios.

Assim sendo, seja ¢ = ((B,a;) o termo em que se tem interesse de fazer a predigao, com

13



14 CAPITULO 3. PREDICAO

1 =1,...,q, deseja-se encontrar um preditor (' tal que a quantidade a seguir seja minimizada

E(¢' - ¢)* (3.1)

O método que visa minimizar 3.1 é conhecido por Melhor Preditor (MP), abaixo sera
mostrado que (7 = E((|y), em que (7 é o MP de (:

A quantidade 3.1 que se deseja minimizar, nao é alterada se for somado e subtraido o
termo () = E((|y), isto é

E(('=¢)?=FE( —¢+&—¢)

dessa forma, é facil ver que

E(('=¢)*=E[(¢' - ¢)*+2(¢ =) (G =) + (G — 0.

Note que o termo ({y — ¢)? nao envolve ¢’ e que

E[(¢" = )¢ = Q)] = Ey[Ecyl(¢" = G) (<o — Oy]]

= Byl(¢'¢ — (' Eqy (Cly) — 6 + GBqy(Cly))]

= Ey[¢'¢o — (¢ — G +¢l=0.

Portanto, E((' —(¢)? = E({' —(y)? + termos que nao dependem de ¢’. Como E(¢' —(y)? é

sempre nao negativo, encontra-se o minimo escolhendo ¢’ = (o = F((|y), em outras palavras:

¢ = E(Cly), (3.2)
é¢ o MP de (.

Uma importante propriedade do MP ¢é que ele é nao viesado para (, no sentido que
E(E(Cly)) = E(C).

Para o caso dos MLGM, foi visto no Capitulo anterior em 2.6, que as respostas ¥;1, ..., Yin,
sao condicionalmente independentes com densidade pertencente & familia exponencial, e que
aq, ..., 0 sa0 variaveis aleatorias independentes com distribuicao normal multivariada, no

entanto, a fim de desenvolver 3.2 para um caso mais geral, serd tomada uma distribuicao
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genérica f,(.) para os efeitos aleatorios. Assim sendo, considere que S é um conjunto com

{1,...,q}, em que ¢ pertence ao conjunto S. A esperanga 3.2 pode ser descrita por

B(C(B, as)lys) = / C(8.a5)f(aslys)das = [ ¢(B, as)L05:98) gy

f(ys)
/C f(yslas) fa(a S)da _ S4B, as) f(yslas) falas)das
f(ys) i F(ys)

como,

flys, as)
fa 045

f(ys) /f Ys, ag)dag = o(ag)dag = /f ys|as) folas)dag

tem-se que

/<8, as)f(ys\aS)fa(as)dOés'

=T T Fluslas) falas)das

(3.3)

No entanto, sabe-se que os y;;|a; sdo independentes, portanto, a fungao densidade con-

dicional na forma da familia exponencial é dada por

flyslas) =] H Fyiles) =11 H explai;¢ {yi0i; — b(0i5)} + c(yij, aijd)]

€S j=1 ieS j=1

e, da independéncia dos efeitos aleatorios, tem-se que a distribuicao conjunta dos efeitos

aleatorios pode ser escrita como:

= Hfa(al)

€S

Logo, pode-se escrever (7 como

J <8, as) [Lies TT5L, explaiio {yiibiy — 0(0i5)} + c(ij» aijd)] T Lies fa(ai)daz"

<= J Tics T2, explaiio {vi0i; — b(0i5)} + c(yij, aijd)] T Lies faloi)day

(3.4)
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No entanto, o termo exp[c(y;;, a;;¢)] encontra-se no numerador e no denominador de 3.4

e independe de «;, assim sendo pode-se escrever

JC(Bsas) [Lics I, explaid {yi0i; — b(0j) H [ics falai)da
f [Lics H?lzl explai;¢ {yi;0i; — b(0ij) H [ Lics falci)da '

¢ = (3.5)

A dimensao das integrais envolvidas no denominador de 3.5 é de r = dim(«;), enquanto

no numerador é de ao menos sr, onde s denota a cardinalidade de S.

Se considerarmos o caso em que o subconjunto S é formado apenas pelo elemento 7, 3.5

resume-se a

JC(B, as)exp[¢ 3701 ai; {yiti; — b(eij)}]fa(%)d@i.

¢" = ; (3.6)
Jexpld 3700 aij {yii0i; — b(03)} fa (o) doy
Para o caso Poisson misto e com a;; = 1 chega-se, por fim, na seguinte expressao
= JC(B, as)exp[d_7% {yilog(pis) — i} falai)day (3.7)

Jexp[70 ) {yilog (i) — pij ¥ falai)dey

Note que para se obter (7 necessita-se dos verdadeiros valores de B, o que nao é viavel
na pratica. Entdo, como alternativa, foi desenvolvido o Melhor Preditor Empirico (MPE),

que substitui os valores de 3 por estimativas consistentes.

O método MP necessita também da suposigao de que a distribuicao de (|y seja conhe-
cida, existem outros métodos em que sao feitas suposicoes mais fracas para a obtencao dos

preditores, como pode ser visto em McCulloch et al. (2008), destacam-se:

- Método do Melhor Preditor Linear (MPL): que busca o melhor preditor dentro do
conjunto dos preditores lineares. Tal método demanda apenas o conhecimento do primeiro

e segundo momento de ( e y.

- Método do Melhor Preditor Linear Nao Viciado (MPLNV): que busca o melhor preditor
dentro do conjunto dos preditores lineares nao viesados. Para este método é necessério se

conhecer a Var(y) e Cov((,y).

Na literatura mais recente, métodos que também englobam o caso em que o interesse é

a predicao de grupos novos tém surgido.

Skrondal e Rabe-Hesketh (2009) propuseram utilizar a média do efeito aleatorio para os
novos efeitos aleatorios, isto €, atribuir o valor zero para as predi¢oes. Embora este método

tenha como grande vantagem sua simplicidade, ele peca por ignorar a parte aleatéria, o que
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pode levar a conclusoes erréneas.

Aplicar o método MPE, como em Tamura (2012), requer que métodos de integragao
numérica devam ser usados para resolver integrais multidimensionais, o que pode ser muito

custoso computacionalmente.

Visando contornar estas dificuldades, Tamura e Giampaoli (2013) desenvolveram uma
outra metodologia baseada em modelar o efeito aleatério do novo grupo a partir da depen-
déncia em relagao as covaridveis agregadas no nivel do grupo. Esta metodologia, denominada
método de predi¢ao via modelos de regressao, envolve baixo custo computacional, contudo,
nota-se que ela nao considera possiveis correlagoes entre os efeitos aleatorios. No Capitulo 4,
serd apresentado um outro método que, além de possuir baixo custo computacional, também

incorpora dependéncia entre os clusters.
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Capitulo 4

Método de predicao do vizinho mais préximo

Giampaoli et al. (2013) propuseram um novo método para a predigao dos efeitos alea-
térios para um novo grupo de um modelo logistico misto, usando a técnica dos vizinhos
mais proximos ou, em inglés, Nearest Neighbors Prediction Method (NNPM). O método
consiste na computacao das distancias entre o novo grupo e os grupos com efeitos aleatorios
conhecidos baseados nos valores das covariaveis. Entao, os efeitos aleatérios dos vizinhos
mais proximos podem ser sumarizados por uma medida de centralidade afim de definir o

valor dos efeitos aleatérios associados ao novo grupo.

Como em Giampaoli et al. (2013) foi considerado o caso logistico, as medidas de perfor-
mance adotadas foram a area sob a curva ROC (AUC) e a estatistica Kolmogorov-Smirnov
(KS). Para maiores informagoes sobre estas medidas de desempenho ver Fawcett (2006) e
Conover (1999).

O método NNPM foi aplicado a um banco de dados e também foram feitas simulacoes e
os resultados obtidos foram satisfatorios tanto em Giampaoli et al. (2013), quanto em outro

estudo realizado por Giampaoli et al. (2016b).

Tem-se entao que o método NNPM apresentou bons resultados quando comparado a
outros métodos, no entanto, as medidas de desempenho adotadas nao podem ser usadas no

modelo Poisson misto.

Definiremos o método de forma mais detalhada na se¢ao seguinte.

4.1 O algoritmo NNPM

Considere um conjunto de grupos de um modelo misto em que o i-ésimo grupo é denotado
por G; com ¢ = 1, ..., q. Para cada um deles existe um vetor de caracteristicas associado g; e
um vetor de efeitos aleatorios estimados pelos métodos usuais de predigao &; = (&, ..., Qi)
Suponha agora um outro conjunto, no qual G, representa i’-ésimo novo grupo com i’ =

1,....,q', sendo que cada um deles possui um vetor de caracteristicas g, e um vetor de efeitos

19
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aleatorios desconhecidos a;r. O objetivo é predizer os valores dos efeitos aleatoérios para o

’-ésimo novo grupo representado por a;s. Abaixo segue a descri¢ao do algoritmo:

1: Para ¢ de 1 até ¢ {

2: Paraidel até g {

3:  Computar a distancia d ;) entre g, e g;;
4: }
5: Dispor os elementos d,y = (dgr 1), dgir2), ..., d(i q)) €m ordem crescente;

6: }
7: Para L de 1 até ¢ {
8: Parai del até ¢ {

9:  Computar uma medida de centralidade dos efeitos aleatorios conhecidos correspon-

dentes aos L primeiros elementos ordenados de d(y ) para produzir

5

oy = ((1/1., ,dk),

10: Os valores preditos dos efeitos aleatorios a; sao inseridos no preditor linear do modelo
logistico misto, fornecendo a probabilidade da resposta do ’-ésimo novo grupo no nivel da

observagao;
11}
12: }

13: Selecione o L que maximize a performance da predi¢ao no modelo logistico misto.

Em outras palavras tem-se entao que o algoritmo funciona da seguinte forma:

1. Utilizando o valor das covariaveis, as linhas de 2-5 computam uma medida de distancia
entre um grupo novo G, e cada um dos grupos cujos efeitos aleatorios ja foram preditos
e as ordena em ordem crescente no vetor d(y ). As linhas 1 e 6 fazem com que tal

procedimento seja repetido para todos os grupos novos.

2. Para L indo de 1 a ¢, as linhas de 7-12 calculam uma medida de centralidade dos efeitos
aleatorios conhecidos correspondentes aos L primeiros elementos ordenados de d; ),

resultando em ;. Os valores & sao inseridos no preditor linear no modelo logistico
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misto e calcula-se o desempenho de predicao.

3. Na linha 13, escolhe-se o valor de L que obteve a maior performance de predicao.
Portanto, os valores preditos para os efeitos aleatorios do novo grupo sao obtidos de
alguma medida central dos L grupos mais proximos, em que L é o nimero de vizinhos

mais proximos que maximiza o desempenho de predicao do modelo logistico misto.

Nota-se que o algoritmo proposto necessita de medidas de distancia e de centralidade.
Nas sec¢oes seguintes apresentamos algumas propostas de tais medidas, comuns na literatura,

relacionadas a analise multivariada.

4.2 Medidas de distancia

Medidas de distancia podem ser usadas para avaliar o grau de proximidade entre ob-
servacoes. Existem dois tipos de medidas de distancia: similaridade, quanto maior o valor,
maior a semelhanca entre os objetos, e dissimilaridade, quanto maior o valor, mais diferentes

sao os objetos.

Giampaoli et al. (2013) optaram por utilizar as seguintes medidas de dissimilaridade:

Euclidiana, City Block, Minkowski, e Mahalanobis, que serao definidas a seguir:

Seja uma matriz X (¢ x p) com ¢ grupos e p covariaveis, ou seja, cada grupo j tem um
vetor de covariaveis associado, dado por X]T = (21, %2, ..., T;p), 0 Objetivo é calcular uma

medida de distancia entre um grupo i’ e .

e EBuclidiana: é a distAncia mais popular entre dois objetos e é definida por

(i) = \/(Xz” —x;) (X — X;) (4.1)

e City Block: é mais simples que a distancia Euclidiana, e é definida da seguinte forma

dff'i) =[xy — x| (4.2)

e Minkowski: é similar a distancia Euclidiana, mas ao invés de utilizar a raiz quadrada,

usa-se a A-ésima raiz e é definida por

p
sy = O @i — i) (4.3)
m=1

e Mahalanobis: é ponderada pela matriz de covariancia 3 e definida por

diiyy = (xi — x;)' S (xy — x;) (4.4)
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Note que as medidas Euclidiana e City Block sao casos particulares da medida de Min-
kowski, sendo obtidas fazendo, respectivamente, A = 2 e A = 1. A escolha do valor de A
depende apenas da énfase que se deseja dar a distdncias maiores, ou seja, quanto maior o
valor de A\, maior a sensitividade da métrica a distancias maiores, como pode ser visto em
Johnson e Wichern (2007). Ja a distancia de Mahalanobis se diferencia das demais por levar

em consideragao a correlacao entre o conjunto de dados.

4.3 Medidas de centralidade

Giampaoli et al. (2013) consideraram as seguintes medidas de centralidade, usuais na

literatura, mas apresentadas aqui em funcao dos efeitos aleatorios para uma melhor compre-

ensao do método NNPM:

Considere os efeitos aelatorios &, g, ..., &, deseja-se obter uma medida de centralidade

entre os L efeitos.

Média: a média aritmética dos L efeitos aleatorios é definida por

L
af =Y éu/L. (4.5)
=1

e Medoide: o efeito aleatério com menor distancia em relacao a &, serd denotado por

~,m
a).

e Distancia inversamente proporcional (PID na sigla em inglés): uma média ponderada

pelo inverso da distancia dos efeitos aleatoérios definida por

~pzd ozl 4.6
Z dir Zz 1 40

=1 d,l

e PID Medoide: o efeito aleatorio com menor distancia em relagao ao PID, denotado por
~ pidm
o

e Distancia exponencialmente proporcional (PED na sigla em inglés): uma média pon-

derada pela funcao exponencial dos efeitos aleatorios definida por

1
g ped d;r
E ale l——di/l . (47)

D€

e PED Medoide: o efeito aleatério com menor distancia em relacao ao PED, denotado
por ap,edm.

e Mediana: a mediana dos L efeitos aleatérios denotada por amd
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A etapa do método NNPM correspondente & escolha do valor L e medidas de distancia
e centralidade que maximizam o desempenho de predi¢ao serd denominada por: etapa de

avaliagao do modelo.

Apos tal estdgio e a averiguacao de que o método possui bom desempenho preditivo,
para a predi¢ao de novos dados seré aplicado diretamente o método NNPM utilizando o

valor de L e as medidas de distancia e centralidade fixadas nesta fase.

Assim sendo, é importante que depois de certo periodo seja repetida a etapa de avaliagao
do modelo, a partir de uma nova coleta de dados, considerando uma Base de Ajuste e uma
Base de Predicao, esta forma de dividir uma base de dados sera definida melhor na secao
5.2.2.

Munidos dos conceitos e defini¢oes das se¢oes anteriores, nos proximos Capitulos, esten-
deremos o método NNPM para o modelo Poisson misto e sera sugerida obtencao de intervalos

de confianga a partir do método Bootstrap.
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Capitulo 5

NNPM para o caso Poisson

5.1 Aplicacao do método Bootstrap junto ao NNPM

A titulo de exemplificagdao, o método NNPM sera aplicado a um banco de dados referente
ao tratamento de diabetes. Este mesmo exemplo serda retomado de forma mais detalhada
no Capitulo 7, de modo que neste Capitulo ele sera visto de maneira mais simplificada,
apenas com o objetivo de mostrar como serao obtidos intervalos de confianga para os efeitos
aleatorios no caso Poisson utilizando o método Bootstrap. A Tabela 5.1 contém as variaveis

que serao consideradas:

Tabela 5.1: Varidveis consideradas na aplicagao do Bootstrap junto ao método NNPM

Variavel Descrigao
Resposta (y) Nuamero de casos de hipoglicemia que o paciente teve

Insulina (1) Tipo de insulina ao qual cada paciente foi submetido
Dose (z2) Quantidade de insulina utilizada no tratamento
Dieta (x3)

Medigao (

Género (z5)  Masculino ou feminino

Se o paciente segue as recomendacoes de um nutricionista ou nao
x4) A quantidade média de medigbes de glicemia durante o dia

Cidade (zg)  Cidade ao qual o hospital em estudo pertence

Ao total s@o vinte cidades, quinze foram incluidas & Base de Ajuste, e o método NNPM
seré aplicado com o intuito de predizer as outras cinco. A Base de Ajuste serd denotada da

seguinte forma:

(21, 29, ..., 2,), no qual n é o numero de pacientes no estudo e z; sdo todos os valores

associados ao i-ésimo paciente, ou seja: z; = (Y;, 14, T2i, T3i, Taiy Tsis Tei)-

A seguir, seré esquematizado o método de Bootstrap de forma anéloga ao feito na secao
2.4.

25



26 CAPITULO 5. NNPM PARA O CASO POISSON

1. Selecionar a amostra Bootstrap:

E selecionado uma amostra com reposigao de (z1, 22, ..., 2,,) gerando: (27,23, ..., z})

2. Predizer os efeitos:

Prediz-se os efeitos aleatorios das cinco cidades da Base de Predicao utilizando o mé-

todo NNPM.

3. Repeticao:

Os passos anteriores foram repetidos cem vezes, gerando cem predi¢oes para cada um

dos cinco efeitos aleatorios.

4. Intervalo:

Para cada uma das cidades, organizamos os valores preditos para seu respectivo efeito
em ordem crescente.

Depois os valores de percentis de § e (1 — §

intervalo de (1 — «) de confianga para cada efeito.

) sao determinados, culminando num

5.2 Medidas de desempenho de predicao

No Capitulo anterior, foi visto que para avaliar o desempenho do modelo precisa-se
adotar alguma medida de performance de predi¢ao que nos permita escolher entre diferentes
modelos. No entanto, quando se trata da distribuigao de Poisson, nao se pode utilizar a

curva ROC ou a medida KS, visto que sao métodos especificos para dados binarios.

Nesta secao, serao apresentadas medidas que podem ser utilizadas para casos mais gerais.
5.2.1 Propostal

Em Sheiner e Beal (1981), discute-se formas adequadas para a comparagao da perfor-
mance de modelos, assim como procedimentos nao aconselhados. Uma importante medida

com tal finalidade chama-se QMEP, definido da seguinte forma

N

> (Yi=Y7)P/N, (5.1)

7

em que N é o total de elementos preditos, Y; é o valor real da variavel resposta contido

na Base de Predicao e Y;* é a predi¢ao para esse termo.

Logicamente, quanto menor for o valor da medida QMEP, melhor serd o desempenho

preditivo.



5.2. MEDIDAS DE DESEMPENHO DE PREDICAO 27
5.2.2 Proposta II

Embora a medida de desempenho vista em 5.1 seja 1util para se comparar métodos de
predicao, é importante também que existam medidas de desempenho alternativas, de modo

que possamos compara-las e termos maior informagao sobre a qualidade da predicao.

As medidas RB e RE, vistas no secao 2.5, poderiam ser tteis, contudo, elas necessitam

dos verdadeiros valores dos parametros, algo s6 possivel no ambito da simulacao.

Ainda no caso em que os valores populacionais sao conhecidos, a seguir, uma nova medida

de desempenho serd proposta

ZIA@'(H%')/N' (5.2)

No qual, N representa novamente o niimero de elementos preditos, u; o valor da média
populacional, isto é, u; = E(Y;/ay), A; trata-se do intervalo de Bootstrap feito para y; e a

fungao I 4,(p;) é tal que

L) = { 0, ¢ A

Em outras palavras, a medida 5.2 refere-se a porcentagem de vezes que o intervalo de

Bootstrap feito para predizer p; contém o verdadeiro valor.

Quando se deseja avaliar métodos de predicao, é usual separar a banco de dados em duas
partes: Base de Ajuste (BA) e Base de Predigao (BP). A primeira é usada para o ajuste do
modelo e aplicacao do método e a ultima para a validagao do modelo, isto é, usamos BA para
predizer os valores de BP, podendo, assim, averiguar se os valores preditos se aproximam

dos valores reais.

Dessa forma, embora nao sejam conhecidos os valores populacionais, os valores da variavel

resposta sao acessiveis.

Levando em consideragao tais fatores, seré proposto nesta dissertagao a seguinte medida

de desempenho, baseada em 5.2

N
Porcentagem = Z I, (u"")/N. (5.3)

Sendo que, pMP ¢ a predicio de yu; utilizando o método MPE calculado utilizando o

resultado obtido em 3.5.
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Como a medida 5.3 independe de valores populacionais, ela serda adotada também como
medida de desempenho para a utilizacao do método NNPM nas aplicagoes, no entanto, é

importante se fazer as seguintes consideragoes:

e Apesar de o calculo da predi¢ao pelo método MPE ser mais pesado computacional-
mente, usé-lo apenas como medida de desempenho faz com que s6 seja necessario
realizar tais calculos na etapa de avaliagao do método NNPM, isto é, na etapa em que
serao selecionados a quantidade L de vizinhos e as medidas de distancia e centralidade
Otimas. Apos a escolha de tais quantidades, a predicao para os dados futuros passara

a ser feita a partir destes.

e Utilizar o MPE apenas na etapa de avaliacao do modelo faz com que nao se tenha o
problema dos valores da resposta serem desconhecidos, posto que, o banco de dados
foi dividido em BA e BP.

e Ao contrario do que ocorre no método NNPM, o MPE necessita da especificacao da
distribuicao dos efeitos aleatorios. Todavia, mesmo se for assumida a normalidade,
McCulloch e Neuhaus (2011) e Neuhaus et al. (2013) mostraram que o MLGM é ro-

busto quanto a fuga desta suposicao.

e Vale lembrar que os intervalos de confianca de Bootstrap sao feitos para os valores
populacionais de u; e nao valores preditos dele, o que faz com que 5.3 deva ser visto
com cautela. No entanto, sabe-se que o MP é um preditor nao viesado, portanto,
para tamanhos grandes de amostra espera-se que o preditor se aproxime do valor

populacional.

Evidentemente, valores de 5.3 préximos de 1 indicam bom desempenho preditivo, po-
rém, caso a amplitude dos intervalos seja muito grande, os resultados obtidos serao pouco

informativos.

Tendo em vista este problema, as seguintes medidas também serao considerados nesta

dissertacao

N
Amplitude =Y (LS; — LI;)/N (5.4)

%

PA = Porcentagem/Amplitude. (5.5)
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LS; e LI; representam, respectivamente, os limites superior e inferior dos intervalos de

Bootstrap feitos para u;.

Espera-se, portanto, um bom desempenho preditivo quando a Porcentagem for proxima
de 1 e a Amplitude relativamente pequena, analogamente, valores maiores de PA indicam

melhor poder preditivo.

Para a aplicacao do algoritmo NNPM explicitado na secao 4.1 com resposta Poisson,
adotar-se-a4 apenas a medida de desempenho 5.1 devido a sua simplicidade e ganhos em as-
pectos de velocidade computacional, no entanto, apos a predigao os resultados serao avaliados

utilizando tanto a medida QMEP como também as medidas de Porcentagem, Amplitude e
PA.
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Capitulo 6

Estudos de simulacao

6.1 Aspectos iniciais

Como ja foi dito nos Capitulos anteriores, o método NNPM foi aplicado em outros
trabalhos apenas no modelo logistico, com o intuito de avaliar o desempenho do método
NNPM para a predicao dos efeitos aleatérios em um modelo Poisson misto, seré realizado

um estudo de simulagao considerando o seguinte modelo

log(pij) = Bo + Bizs; + au, (6.1)

comi=1,...n,j=1,...n;ea ~ N(0,0,).

Sendo que o modelo em 6.1 é um caso particular do modelo explicitado em 2.5, de modo
que as mesmas notagoes e suposigoes utilizadas prevalecem. Relembrando que n representa

o nimero de clusters e n; trata-se do nimero de observacoes dentro de cada cluster.

Sem perda de generalidade, os estudos foram realizados adotando a distancia Euclidiana
como medida de distancia e o PID Medoide como medida de centralidade. Foram conside-

rados dois grupos de cenarios:

e Cenario 1

Aqui foi fixado o valor n = 50 e n; = 10, as simulac¢oes foram feitas para os seguintes

valores populacionais dos parametros:

-Pi=16=1
-fi=16=-1
- P =2;00 =2
- Pr1=2; 00 = -2
-br=460=3
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-01=4;00=-3

Sendo que para cada uma dessas combinagoes o desvio padrao o, assumira os seguintes
valores: 0,25;0,50;1; 2.

Cenario 2

Neste grupo de simulagoes, serd comparada o desempenho de predi¢ao na simulacao
pelo método NNPM com os resultados obtidos em Boubeta et al. (2004), no qual os

seguintes casos foram analisados:

-n=>50
-n =100
-n =150

Com os valores 5, = 0,6; 8y = —2;0, = 0,5 fixados.

Na secao 6.2, sera explicitado o esquema de simulagao utilizado para ambos os cenarios,

e nas secoes 6.3 e 6.4, os resultados obtidos para cada um deles. Por se tratar de um estudo

de simulagao, nao serao feitos intervalos de confianca de Bootstrap e nem calculadas as

medidas de desempenho definidas no Capitulo 5, visto que é possivel comparar os valores

preditos diretamente com os seus respectivos valores populacionais através das medidas de

desempenho RB e RE, vistas no Capitulo 2.

6.2 Estudos de simulacao

Seguem os passos seguidos nas simulagoes:

. Geracao das covariaveis: Os valores de z;; foram obtidos de uma normal de variancia

0,25 e média (i — 25)/100. As covariaveis foram geradas dessa forma para que elas

possam conter informacoes diferentes referentes a um dado cluster.

. Geracao dos efeitos aleatorios: Os efeitos aleatorios a; dos n cluster sao obtidos de

uma normal de média 0 e desvio padrao o,.

. Célculo das médias exatas:

pij = exp(Bo + freij + ;)

. Obtencao das observagoes da Base de Ajuste: Consideraremos que as primeiras n;/2

observacoes de cada um dos n clusters fazem parte da Base de Ajuste, enquanto o
restante da Base de Predicao. Geramos tais valores a partir de uma distribuicao Poisson

com sua respectiva média calculada no passo 3.
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5. Ajuste do modelo: Utilizamos a Base de Ajuste para as estimativas BO e Bl, e as

predicoes de @;.

E importante ressaltar que dada a natureza da simulacdo, sabemos o cluster ao qual
pertencem as observagoes que foram deixadas na Base de Predi¢ao, no entanto, ve-
remos a capacidade do método NNPM de obter predi¢oes condizentes para os efeitos

aleatorios correspondentes.

6. Utilizacao do método NNPM: Nesta etapa o valor dos efeitos aleatorios dos grupos da

Base de Predicao sao preditos através do método do vizinho mais préoximo.

O passo 2 ao 6 foi repetido K = 1000 vezes.

6.3 Resultados do Cenario 1

A Tabela 6.1 contém os valores RB e RE, definidos no Capitulo 2, considerando os
valores populacionais do primeiro Cenério. Tais valores foram calculados por meio do método

NNPM, sendo obtidos tanto para a predi¢ao dos efeitos, quanto para as médias.

Dos resultados, podem ser feitas as seguintes observagoes:

e Ffeitos

Os valores obtidos nao foram muito satisfatérios no geral, tanto para os RB, que
parecem oscilar em torno de 1, quanto para os RE, que apresentam alguns valores

ainda mais altos. Destacam-se os resultados:

- RB: no caso em que ; = 2 e 5y = 2, o menor valor, 0,465, foi atingido para o maior
valor de o,, enquanto seria natural supor que menores valores de o, culminariam em
melhor desempenho; para 5, = 4 e By = 3, o valor do RB em ¢, = 0,25 foi de 1,194
0 que é um pouco mais alto do que o esperado e quando o, = 2 foi obtido o maior

resultado em modulo, —3, 193, que ainda se trata de um valor razoavel.

- RE: para f; =1e fy=—1,e 1 =2 e By = —2 os valores abaixam com o aumento
de o,; para 51 = 4 e By = 3 obtiveram-se os valores mais altos desta medida com
numeros superiores a 7, sendo 7,901 quando o, = 1 e 7,352 em 0, = 2; para 5; = 4
e Py = —3, os valores para o, = 2 e g, = 0,5 foram de 0,213 e 4,825, portanto, bem

fora do esperado.
e Médias

Os resultados obtidos foram predominantemente proximos de zero, o que indica um
bom desempenho preditivo. Os valores RB e RE tornam-se mais precisos para me-
nores valores de o,, no caso dos RB, quando o, = 2 os valores foram em moédulo

consideravelmente maiores.
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Cendrio 1
b1 By 04 Efeitos Média
RB RE RB RE
0,25 1,080 1,098 -0,018 0,008
1 0,5 0,883 0,705 -0,090 0,019
1 1,232 0,799 -0,486 0,062
1 2 0,934 0,904 2,442 0,577
0,25 1,297 1,226 -0,023 0,010
1 0,5 1,279 0,632 -0,087 0,019
1 1,029 0,318 -0,402 0,057
2 0,974 0,271 -3,084 0,727
0,25 0,822 1,373 -0,024 0,008
9 0,5 1,428 1,895 -0,104 0,019
1 0,759 2,006 -0,490 0,060
2 2 0,465 1,891 -3,111 0,946
0,25 1,030 0,622 -0,030 0,012
9 0,5 0,865 0,557 -0,083 0,021
1 1,023 0,290 -0,382 0,056
2 1,002 0,201 -2,777 0,693
0,25 1,194 2,386 -0,021 0,008
3 0,5 0,400 4,432 -0,100 0,019
1 -0,240 7,901 -0,488 0,064
4 2 -3,193 7,352 -3,203 0,920
0,25 0,903 2,259 -0,020 0,018
3 0,5 1,919 4,825 -0,106 0,025
1 -0,717 2,533 -0,412 0,059
2 0,948 0,213 -2,265 0,578

Percebe-se entao que embora as predigoes para os Efeitos nao tenham sido muito boas,
na parte mais importante, que é a predicao das Médias, o desempenho preditivo foi muito

bom, exceto para o maior valor de o,.

6.4 Resultados do Cenario 2

Em Boubeta et al. (2004), foi considerado o problema de predi¢do usual, isto é, para
clusters ja presentes na amostra. Utilizou-se entao o método do MPE, a Tabela 6.2 representa
a comparagao entre os valores RB e RE encontrados no estudo de Boubeta, Lombardia e

Morales (2004), com os obtidos na presente dissertagao utilizando o método NNPM.

Pode-se notar que os valores de RB para a predicao dos efeitos foram mais proximos
de zero em Boubeta et al. (2004) do que quando utilizado o método NNPM, indicando

que Boubeta et al. (2004) obteve melhores resultados neste caso. O contréario aconteceu na
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Tabela 6.2: Comparacao dos valores RB e RE encontrados pelo método MPE em Boubeta et
al.(2004), com os obtidos via NNPM, considerando o Cendrio 2

RB RE
Boubeta et al NNPM Boubeta et al NNPM
Tamanho Efeitos Meédias Efeitos Meédias Efeitos Meédias Efeitos Médias
n=50 -0,02 -1,91 0,98 -0,07 0,64 0,65 0,64 0,02
n=100 0,05 -1,88 1,04 -0,09 0,64 0,64 0,67 0,02
n=150 0,05 -1,88 1,11 -0,10 0,64 0,64 1,00 0,03

predicao das médias, que pode ser considerado o mais importante, o método NNPM mostrou-

se mais satisfatorio, isto ¢, com valores de RB mais préximos de zero.

Em relacao a medida RE, os valores para a predicao dos efeitos deram consideravelmente
proximos. Para os resultados da média, novamente o método NNPM apresentou resultados

melhores.

Vale lembrar que a comparacao feita aqui é relativa, pois os valores das covariaveis

utilizados nas simulagoes sao diferentes.
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Capitulo 7

Aplicacoes

Com o intuito de ilustrar o funcionamento do método NNPM, dois bancos de dados reais
serao analisados neste Capitulo: um na area da satiide e o outro na area de administragao de

negocios.

O primeiro banco de dados trata de um estudo envolvendo pessoas com diabetes, no
qual, o interesse é compreender melhor os fatores que influenciam no niimero de casos de hi-
poglicemia, um distirbio provocado pela baixa concentragao de glicose no sangue, que pode
ter consequéncias sérias para o paciente como o desencadeamento de convulsoes. Um levan-
tamento multicéntrico foi realizado considerando pessoas de diferentes regioes do Brasil, é
razoavel supor que pacientes tratados numa mesma cidade sejam correlacionados por com-
partilharem condi¢oes ambientais, portanto, a cidade em que o paciente foi tratado entrara

no modelo como efeito aleatorio.

A segunda pesquisa busca compreender as caracteristicas institucionais de uma cidade e
suas relacoes com a distribuicao de lojas fast food, tais conhecimentos podem auxiliar gesto-
res como, por exemplo, na viabilidade de abrir novas lojas em determinado local. Novamente,

a cidade em que cada franquia esta instalada seré considerada como fator de agrupamento.

Nas proximas secoes, ambos os estudos serao apresentados com mais detalhes, juntamente

com as analises e a utilizacao do método NNPM, que é o principal objetivo deste Capitulo.

7.1 Aplicacao na area de diabetes: casos de hipoglicemia

A diabetes do tipo 1 ocorre quando o pancreas perde a capacidade de produzir insulina
em decorréncia de um problema no sistema imunolégico, fazendo com que nossos anticorpos
ataquem as células que produzem esse hormoénio. Como a insulina é necessaria para levar
o acgucar do sangue as células, onde a glicose podera ser estocada ou usada como fonte
de energia, a falta de insulina no sangue faz com que a glicose nao entre nas células, se

acumulando no sangue.

37



38 CAPITULO 7. APLICACOES

Tal quadro faz com que a pessoa com diabetes do tipo 1 deva manter uma vida saudavel
e o controle constante da glicemia, a fim de evitar possiveis complicagoes da doenca como,

por exemplo, a hipoglicemia.

A hipoglicemia é um distirbio provocado pela baixa concentracao de glicose no sangue,
que pode afetar pessoas com diabetes ou nao, no entanto, individuos com diabetes sao mais
propensos a sofrerem com esse tipo de problema. O que ocorre é que, em se tratando de
pessoas com diabetes, as taxas de glicose presentes na corrente sanguinea estao mais altas
que o normal. Para controlar esse problema, alguns medicamentos ou insulina sao prescritos

pelos médicos para ajudar na regulacao dos niveis de acticar no sangue.

A dose de insulina que a pessoa ira aplicar depende sempre da quantidade de carboidrato
ingerido no dia, além de outros fatores como, por exemplo, atividade fisica. Pode acontecer,
todavia, de um paciente acabar injetando mais insulina do que o necessario, levando-a a um
quadro de hipoglicemia. Mesmo que a dose ministrada tenha sido a ideal para manter as
taxas de glicose no sangue estaveis, se a pessoa nao comer uma quantidade razoavel durante
as refei¢oes ela também pode acabar apresentando um episédio de hipoglicemia, pois nao

tera produzido glicose suficiente.

Ignorar os sintomas da hipoglicemia pode acarretar em consequéncias graves, como a
perda de consciéncia e convulsoes, visto que, o cérebro necessita de glicose para funcionar
apropriadamente. Assim sendo, é de vital importancia estudos que possam ajudar a entender

melhor os casos de hipoglicemia num individuo com diabetes.

Com este intuito, foi considerada uma base de dados multicéntrica obtida do National
Brazilian Health Care System (NBHCS) entre o periodo de dezembro de 2008 e dezembro de
2010. O ntmero de pacientes considerados no estudo de cada regiao foi determinado baseado
na prevaléncia estimada de diabetes do tipo 1 no Brasil e na densidade populacional em cada
regiao geografica. Os dados foram recolhidos através de entrevistas durante as visitas clinicas,

sendo que, s6 foram considerados pacientes com ao menos 12 meses de acompanhamento.

Como o foco maior desta dissertagao é na area de predigao de novos grupos e nao sele¢ao

de modelos especificos, serao consideradas apenas as seguinte variaveis:

e Total de casos de hipoglicemia: ¢ a variavel resposta, que é a quantidade de casos de

hipoglicemia registrada no ultimo més.

e Tratamento: varidvel categérica, que denota o tipo de insulina usado pelo paciente,

sendo 11 tipos de tratamentos.

e Dieta: se o paciente seguiu a dieta recomendada,

- Nao
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- Sim.

Medicao de glicemia: uma variavel categorizada que mede quantas vezes a glicemia do
paciente é medida em média por dia. As categorias sao,

- Z€ro

- entre zero e um

- seis

- entre sete e oito

- 0oito ou mais.

Género: Feminino; Masculino.

Dose: variavel quantitativa, que mede a dose total de insulina aplicada.
Idade: idade do paciente medida em anos.

Cidade: variavel em que serd considerado o agrupamento, ou seja, o efeito aleatorio.
Ela representa a cidade em que cada paciente foi tratado,

- Aracaju

- Bauru

- Belém

- Belo Horizonte

- Brasilia

- Campina Grande

- Curitiba

- Florian6polis

- Fortaleza

- Goiania

- Joinville

- Londrina

- Manaus
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- Porto Alegre

- Ribeirao Preto

- Rio de Janeiro

- Salvador

- Sao José do Rio Preto
- Sao Luis

- Sao Paulo.

As cidades que corresponderao as Bases de Ajuste e de Predicao foram selecionadas de
maneira aleatoria. A Base de Ajuste serd composta de 1740 pacientes, divididos entre as ci-
dades de Aracaju (21 pacientes), Bauru (50 pacientes), Belém (22 pacientes), Belo Horizonte
(37 pacientes), Campina Grande (30 pacientes), Curitiba (65 pacientes), Florianopolis (25
pacientes) , Fortaleza (187 pacientes), Londrina (76 pacientes), Porto Alegre (329 pacientes),
Ribeirao Preto (49 pacientes), Rio de Janeiro (293 pacientes), Salvador (130 pacientes), Sao
José do Rio Preto (25 pacientes) e Sao Paulo (401 pacientes). As cidades de Brasilia (39
pacientes), Goiania (18 pacientes), Joinville (23 pacientes), Manaus (17 pacientes) e Sao
Luis (9 pacientes) serao tomadas como fazendo parte da Base de Predigao, totalizando 106
pacientes. Ou seja, usaremos as observagoes de BA a fim de predizer os efeitos aleatorios

associados as cidades de BP.

Para se ter uma nogao preliminar acerca do nimero de casos de hipoglicemia, apresenta-
se, na Figura 7.1, um grafico de boxplots separando a distribui¢ao da variavel resposta para
cada cidade de BP.

Foi ajustado o seguinte modelo para BA, com suposi¢oes analogas ao que foi visto no
modelo 2.5

log(pij) = Bo+ %58 + au, (7.1)

em que /i;; ¢ o valor esperado do ntimero de casos de hipoglicemia para o j-ésimo paciente
da i-ésima cidade condicionado ao intercepto aleatoério da i-ésima cidade, o; ; x;; o vetor de
covariaveis conhecidas do j-ésimo paciente da i¢-ésima cidade, sendo que, para as varidveis
categoricas foi considerada a parametrizagao da casela de referéncia; 3y é o intercepto fixo e

B sao os parametros desconhecidos associados ao vetor x;;.

Na proxima segao, apresentam-se o diagnostico e as estimativas dos pardmetros obtidas
do modelo 7.1.
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Figura 7.1: Boxplots da distribuicao do numero de casos de hipoglicemia para cada cidade da BP.

7.1.1 Estimacgao

Para cada variavel categorizada, tomou-se a primeira categoria como casela de referéncia,
as demais entraram no modelo como variaveis indicadoras. Os parametros associados as
categorias de cada variavel indicadora seguem abaixo:

e [3i: Tratamento 2

e [5: Tratamento 3

e [33: Tratamento 4

e (3,: Tratamento 5

e [5: Tratamento 6

e (3. Tratamento 7

e (3, Tratamento 8

e (5: Tratamento 9

e [3y: Tratamento 10

e [(19: Tratamento 11

e [311: Dieta Sim

e [15: Medicao de glicemia entre zero e um
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e [313: Medicao de glicemia um

e [14: Medicao de glicemia dois

e [15: Medicao de glicemia trés

e [(15: Medicao de glicemia quatro

e [317: Medigao de glicemia cinco

e [15: Medicao de glicemia seis

e (319: Medigao de glicemia entre sete e oito
e [59: Medicao de glicemia oito ou mais

e [351: Género Masculino

Enquanto os parametros associados as variaveis quantitativas da parte fixa sao:

e [59: Dose

L ﬁ23 : Idade

Sendo que o fj trata-se do intercepto do modelo.

Foi utilizado o método de maxima verossimilhanca para o ajuste do modelo, usando a
aproximacao de Laplace. As estimativas dos parametros, erros padrao e valores p do modelo

ajustado podem ser observados na Tabela 7.1.

A partir da analise dos resultados obtidos, podem-se destacar alguns resultados:

e Para a variavel Tratamento (parametros de 3; ao (1), considerando um nivel de sig-
nificancia de 5%, tem-se que apenas as categorias Tratamento 3 (/3;), Tratamento 4
(B3), Tratamento 10 (8y) e Tratamento 11 (f;o) diferem da categoria Tratamento 1
(casela de referéncia), sendo que a categoria Tratamento 3 é a que ocasiona um maior

aumento médio do nimero de casos de hipoglicemia.

e O sinal positivo de 511 (parametro associado a variavel Dieta) indica que quem seguiu
a dieta recomendada apresentou, em média, mais casos de hipoglicemia, o que vai
contra ao que era esperado. Isso pode ter ocorrido por diversos motivos, dentre eles, o
paciente pode achar que esta seguindo a dieta recomendada quando na verdade esta

ingerindo uma quantidade menor, o que pode acarretar falta de agticar no sangue.
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Tabela 7.1: Estimativas dos pardmetros, erro padrao e valor p para a Base de Ajuste

Parametros Estimativa FErro Padrao Valor P
Bo 0,963 0,181 <0,001
5y 0,231 0,129 0,073
B2 0,465 0,133 <0,001
s 0,412 0,141 0,003
Ba 0,082 0,128 0,525
Bs 0,332 0,240 0,165
Be 0,123 0,124 0,320
By 0,185 0,129 0,150
Bs 0,255 0,174 0,144
By 0,349 0,123 0,004
Bio 0,325 0,123 0,008
b1 0,148 0,027 <0,001
B2 0,572 0,143 <0,001
B3 0,446 0,116 <0,001
B4 0,474 0,111 <0,001
Bis 0,596 0,110 <0,001
Bie 0,633 0,111 <0,001
Bir 0,866 0,114 <0,001
Bis 0,916 0,116 <0,001
Big 0,802 0,122 <0,001
B0 1,091 0,131 <0,001
B -0,047 0,020 0,021
B2z -0,006 0,000 <0,001
Bas 0,001 0,001 0,329

e Dos parametros de [15 até o Py (pardmetros associados a variavel Medigao de gli-
cemia), percebe-se que as estimativas tendem a aumentar para maiores quantidades
de medigoes, ou seja, quanto maior a quantidade de medi¢oes de glicemia, maior ¢ o
valor esperado de casos de hipoglicemia. O que pode indicar que o paciente, por ja ter
histérico de hipoglicemia, realiza maior quantidade de medigoes para tentar se manter

com niveis ideais de agiicar no sangue.

e Para a variavel Género (f2;), como o valor p foi baixo (2,1%), a estimativa relativa
a categoria Masculino é significativa, o que, dado ao seu sinal negativo, indica que

pacientes homens tém, em média, menos ocorréncias de hipoglicemia do que mulheres.

e O sinal negativo da estimativa da variavel Dose (f22) indica que com maiores doses de
insulina aplicadas no paciente, uma menor quantidade de casos de hipoglicemia sera
esperada. Este resultado também é relativo, pois a quantidade de insulina depende do

peso do paciente.

e Como o valor p da variavel Idade (f23) é alto, conclui-se que a variavel Idade néo é
significante para hipoglicemia, em outras palavras, o aumento ou decréscimo de idade

nao influencia no niimero médio de casos de hipoglicemia.
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Vale lembrar que os resultados acima nao possuem valor conclusivo, uma vez que, nao foi
feita uma selecao de variaveis e nem considerou-se possiveis efeitos de interacao. O objetivo
real nesta dissertagao é apenas apresentar as analises de predicao, de modo que, o modelo

aqui considerado trata-se de uma ilustracao.

As predigoes dos efeitos aleatérios das cidades na BA, assim como a estimativa do desvio

padrao, podem ser vistos na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Predicoes dos efeitos aleatorios referentes a Base de Ajuste

Efeitos Predicoes
Aracaju -0,275
Bauru 0,117
Belém 0,102
Belo Horizonte -0,376
Campina Grande -0,087
Curitiba 0,081
Florianopolis 0,348
Fortaleza -0,272
Londrina 0,083
Porto Alegre 0,132
Ribeirao Preto -0,283
Rio de Janeiro 0,208
Salvador -0,371
Sao José do Rio Preto 0,394
Sao Paulo 0,224

Desvio padrao estimado do efeito 00,2585

Predig¢oes maiores das cidades indicam que pacientes residentes em tais localidades apre-
sentam valores esperados mais elevados de casos de hipoglicemia, assim sendo, a cidade de
Sao José do Rio Preto (valor predito de 0,394) é a cidade mais agravante em termos de casos
de hipoglicemia, enquanto a cidade de Belo Horizonte (valor predito de -0,376) é a que se

espera menor nimero de ocorréncias de hipoglicemia.

Para o diagnostico do modelo 7.1 foram usados os quantis residuais normalizados alea-

torizados definidos abaixo
Tay = @7 (F (yigs f1ig)). (7.2)

em que i = 1,2,.... N, =1 ¢ a funcao inversa da funcao de distribuicao acumulada de uma
variavel com distribuicao normal padrao e F(y;;) é a funcéo de distribuicdo acumulada de

uma variavel com distribui¢ao Poisson(pu).

Rigby e Stasinopoulos (2005) usaram este tipo de residuos a fim de comparar diferentes
modelos, incluindo modelos mistos. Na Figura 7.2, sao fornecidos os graficos de diagnostico.
Os residuos quantilicos se comportam satisfatoriamente, visto que, pelo gréafico (a) vemos

uma disposi¢ao aleatoria ao redor do zero, e pelo grafico (b), nota-se que os residuos se
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dispoe ao longo da reta do QQ-plot normal. Pelo QQ-plot do grafico (c), percebe-se que a

suposicao de normalidade dos efeitos aleatérios é plausivel.
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Figura 7.2: Diagndstico do modelo: (a) residuos quantilicos vs indice, (b) QQ-plot dos residuos
quantilicos, (c) QQ-plot do efeito aleatorio.

7.1.2 Predigao dos novos grupos

Para a predi¢ao de novos grupos foi utilizado o método NNPM considerando cada um
dos cruzamentos das medidas de distancia e centralidade apresentadas no Capitulo 4. Nos
graficos da Figura 7.3 estao apresentados os valores obtidos das medidas de desempenho
QMEP, Porcentagem, Amplitude e PA definidas, respectivamente, em 5.1, 5.3, 5.4 e 5.5.

Para a medida QMEP, os valores mais baixos para a medida de centralidade Mediana

indicam um melhor desempenho de predicao.

Nota-se que, quanto a variavel Porcentagem, com excecao dos resultados obtidos com
a medida de centralidade Mediana, todos os cenarios atingiram indices por volta de 80%, o

que mostra um excelente desempenho preditivo.

Considerando a medida de centralidade Mediana, os resultados foram ainda melhores,
aproximando-se de 100%, o que corrobora com o encontrado para a medida de desempenho
QMEP.

Todavia, analisando o grafico relativo & variavel Amplitude, tem-se que as medidas de
centralidade PED, PED Medoide e Mediana culminaram em intervalos de Bootstrap maiores

do que as demais medidas de centralidade.

O gréafico da variavel PA ¢ interessante por levar em consideragao tanto a porcentagem

de vezes que o intervalo conteve a média, quanto a amplitude do intervalo. Neste aspecto,
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Figura 7.3: Desempenho preditivo considerando diferentes tipos de medidas de distdncia e centra-
lidade: (a) QMEP , (b) Porcentagem , (c) Amplitude, (d) PA

percebe-se que o cenario que obteve o melhor resultado foi com o uso da medida de cen-
tralidade PID Medoide com a medida de distancia de Minkowski, enquanto as medidas de

centralidade PED e PED Medoide apresentaram um desempenho inferior.

Como a medida de centralidade PID Medoide com a medida de distancia Minkowski
apresentaram valores satisfatorios de QMEP e Porcentagem, além de intervalos de confianca

mais precisos, estas serao as medidas adotadas para a aplicacao do método NNPM.

Assim sendo, seguem na Tabela 7.3 os intervalos de confianca de 95% para os efeitos
aleatorios correspondentes as cidades da Base de Predicao, construidos tal qual foi visto na

secao o.1.

Tabela 7.3: Intervalos de confianca para os efeitos aleatdrios referentes & Base de Predi¢ao

Efeitos Intervalos de confianca
Limite inferior Limite superior

Brasilia -0,040 0,246

Goiania -0,276 0,066

Joinville -0,159 0,237

Manaus -0,359 0,038

Sao Luis -0,231 0,185

Da observacao da Tabela 7.3, pode-se concluir que todos os intervalos de confianga para

os efeitos aleatorios referentes & Base de Predigao contém o valor zero, isto poderia ser de
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alguma maneira esperado dado que o desvio padrao do efeito aleatorio, visto na Tabela 7.2,

foi relativamente pequeno (0,2585).

7.2 Aplicacao na area de administracao

Foi visto no exemplo da secao 2.3 que se pode ter o interesse de averiguar os fatores
de uma cidade que podem influenciar na concentracao de lojas e de marcas de redes de
comida rapida. De fato, Robles (2015) realizou um estudo similar e que foi ampliado em
Giampaoli et al. (2016a).

Giampaoli et al. (2016a) concentraram-se apenas em empresas localizadas no Brasil,
dividindo-as em: de origem nacional ou estrangeira. Foram consideradas varias varidveis
sociais, demograficas, de governanca e de desenvolvimento com o intuito explicar a aglome-

racao de lojas nas cidades.

A pesquisa envolveu 103 marcas de redes de fast food estrangeiras e nacionais que atu-
avam no Brasil, no ano de 2015, distribuidas em 542 cidades, sendo que, estes dados foram
fornecidos pela Associagao Brasileira de Franchising (ABF) e coletados por Giampaoli et al.
(2016a).

Nesta dissertacao, serao consideradas apenas as lojas nacionais e cidades com mais de

trés franquias de comida réapida, além das seguintes variaveis:

Total de lojas: é a variavel resposta, correspondente & quantidade de lojas, por franquia,

presente na cidade.

e IDHM - Renda: indicador da renda municipal per capita, isto é, a soma da renda
de todos os residentes, dividida pelo ntimero de pessoas que moram no municipio -

inclusive criangas e pessoas sem registro de renda.

e Taxa de trabalhadores beneficiados: porcentagem de trabalhadores beneficiados pelo
Programa de Alimentagao do Trabalhador (PAT) - servigos proprios de alimentagao,
distribui¢do de alimentos, inclusive nao preparados (cesta bésica), cartoes eletronicos
que permitam a aquisi¢ao de refei¢oes ou produtos de género alimenticio em estabele-

cimentos comerciais - em rela¢do a populagao (estimativa) de 2015.
e [IBEU: trata-se de um indice de bem-estar urbano.
e Populagao: estimativa da populacao em 2015.

e (Cidade: variavel em que sera considerado o agrupamento, ou seja, o efeito aleatorio.

Ela representa a cidade em que cada franquia esté situada,

- Aparecida de Goiania
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- Belém

- Belo Horizonte
- Betim

- Brasilia

- Campinas

- Canoas

- Carapicuiba

- Cariacica

- Cascavel

- Caucaia

- Contagem

- Curitiba

- Diadema

- Duque de Caxias
- Florian6polis

- Fortaleza

- Goiania

- Guarulhos

- Manaus

- Maua

- Mogi das Cruzes
- Niteroi

- Nova Iguacu

- Osasco

- Porto Alegre

- Recife

- Rio de Janeiro
- Salvador

- Santo André

- Serra

- Suzano
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- Vila Velha

- Vitéria.

As cidades que serao utilizadas como Base de Ajuste s@o: Aparecida de Goiania (4 fran-
quias), Betim (8 franquias), Brasilia (33 franquias), Campinas (31 franquias), Canoas (8
franquias), Carapicuiba (4 franquias), Cariacica (7 franquias), Cascavel (4 franquias), Cau-
caia (4 franquias), Contagem (12 franquias), Diadema (9 franquias), Duque de Caxias (5
franquias), Florianopolis (15 franquias), Fortaleza (30 franquias), Manaus (15 franquias),
Maua (9 franquias), Mogi das Cruzes (13 franquias), Niter6i (13 franquias), Osasco (15
franquias), Porto Alegre (12 franquias), Rio de Janeiro (29 franquias), Santo André (21
franquias), Suzano (5 franquias) e Vila Velha (15 franquias). Para a Base de Predicao as
seguintes cidades foram selecionadas: Belém (11 franquias), Belo Horizonte (21 franquias),
Curitiba (24 franquias), Goidnia (18 franquias), Guarulhos (17 franquias), Nova Iguacu (5
franquias), Recife (29 franquias), Salvador (22 franquias), Serra (8 franquias) e Vitoria (9

franquias).

Na Figura 7.4, tem-se um gréfico de boxplots com a distribui¢ao do nimero total de lojas

por franquia, dividido nas cidades da Base de Predicao.
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Figura 7.4: Boxplots da distribuicdo do nimero de lojas para cada cidade da BP.

O modelo ajustado na BA é similar ao utilizado para o nimero de casos de hipoglicemia
em 7.1, sendo que: p;; é o valor esperado do ntimero de lojas para a j-ésima rede de comida
rapida da i-ésima cidade condicionado ao intercepto aleatério da ¢-ésima cidade, a; ; x;5 0
vetor de covariaveis conhecidas da j-ésima rede de comida rapida da i-ésima cidade; By é o

intercepto fixo e B sao os parametros desconhecidos associados ao vetor x;;.
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A fim de evitar problemas de escalas nas variaveis, foi tomado o logaritmo das variéveis

Taxa de trabalhadores beneficiados e Populacao.

O diagnostico e as estimativas dos pardmetros do ajuste serao obtidas na proxima secao.
7.2.1 Estimacao

Abaixo, seguem os parametros associados as variaveis da parte fixa:

e 31: IDHM - Renda

e [5: log(Taxa de trabalhadores beneficiados)
e 5 IBEU

e [3;: log(Populagao)

As estimativas dos parametros, erros padrao e valores p encontram-se na Tabela 7.4.

Tabela 7.4: Estimativas dos pardmetros, erro padrao e valor p para a Base de Ajuste

Parametros Estimativa Erro Padrao Valor P
Bo -4,475 1,151 <0,001
51 5,355 1,660 0,001
(o 0,325 0,073 <0,001
(3 -3,971 1,647 0,016
o 0,130 0,051 0,010

Acerca das estimativas, serao ressaltados alguns resultados:

e Adotando um nivel de significancia de 5%, nota-se que as variaveis IDHM - Renda
(B1), Taxa de trabalhadores beneficiados () e Populagao (/) sao significativas para
o modelo. Além disso, a partir do sinal positivo das estimativas, espera-se que com
o aumento dos valores observados destas varidveis, também haja um crescimento na

quantidade de lojas por franquia.

e Para a variavel IBEU (f3), obteve-se um valor p baixo (1,6%), indicando que o indice
interfere na variavel resposta. No entanto, ao contrario das demais variaveis, o sinal
negativo da estimativa mostra uma relagao inversa com o ntmero total de lojas por
franquia, isto é, quanto maior o IBEU de uma cidade, menor é o niimero esperado de
lojas por franquia. Isto pode estar associado a um niimero maior de marcas em cidades

com maior “qualidade".
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Faz-se importante lembrar que, tal qual os resultados obtidos na secao 7.1, a interpretacao

acima nao é conclusiva, por questoes ja citadas anteriormente.

Na Tabela 7.5, encontram-se as predi¢oes dos efeitos aleatorios para as cidades de BA,

assim como a estimativa do desvio padrao.

Tabela 7.5: Predicoes dos efeitos aleatorios referentes a Base de Ajuste

Efeitos Predicoes
Aparecida de Goiania -0,020
Betim 0,011
Brasilia 0,063
Campinas 0,303
Canoas -0,170
Carapicuiba -0,016
Cariacica -0,059
Cascavel 0,134
Caucaia 0,039
Contagem -0,013
Diadema 0,006
Duque de Caxias 0,221
Florianopolis -0,044
Fortaleza 0,030
Manaus -0,255
Maua -0,009
Mogi das Cruzes -0,196
Niteroi -0,103
Osasco 0,021
Porto Alegre -0,249
Rio de Janeiro 0,407
Santo André 0,148
Suzano 0,074
Vila Velha -0,215

Desvio padrao estimado do efeito  0,2253

A cidade com efeito predito mais alto foi o Rio de Janeiro (0,407), assim, das cidades
da Base de Ajuste, espera-se que haja maior quantidade de lojas para franquias situadas na
cidade do Rio de Janeiro. Ja a cidade de Belo Horizonte foi a cidade com predi¢ao mais baixa

(—0,376), portanto, a cidade em que se espera um menor nimero de lojas por franquia.

Os graficos de diagnostico fornecidos pela Figura 7.5 novamente se mostram satisfatorios.
Em (a) nota-se uma disposigao aleatoria ao redor do zero, em (b) os residuos situam-se ao
longo da reta do QQ-plot normal e em (c) vemos que a suposigao de normalidade dos efeitos

aleatorios é aceitavel.
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Figura 7.5: Diagndstico do modelo: (a) residuos quantilicos vs indice, (b) QQ-plot dos residuos
quantilicos, (c) QQ-plot do efeito aleatdrio.

7.2.2 Predicao dos novos grupos

Na Figura 7.6, encontram-se as medidas de desempenho obtidas.

Para o QMEP, tem-se que os melhores resultados (valores mais baixos) foram obtidos
para a medida de centralidade Mediana, enquanto a medida de distancia de Mahalanobis

teve os piores resultados para todas as medidas de centralidade.

Para a variavel Porcentagem, nota-se que a medida de distancia de Mahalanobis comporta-
se de maneira similar ao obtido com a varidvel QMEP, isto é, foi a que teve resultados mais
baixos (proximos de 70%) para todas as medidas de centralidade, com excegao da Mediana
(valor acima de 80%). Os demais cenérios apresentaram resultados predominantemente em
torno de 80%, sendo que para o cenario com medida de distancia Euclidiana e medida de
centralidade Mediana o resultado chegou proximo de 100% mostrando um 6timo desempe-

nho.

Analisando a variavel Amplitude, tem-se que a maior amplitude média dos intervalos
ocorreu para o cenario medida de distancia City Block e medida de centralidade PED Me-
doide, um pouco superior a 2,5, enquanto os intervalos mais precisos deram-se para distancia

Euclidiana e medida de centralidade Medoide, valor proximo de 2.

Para a varidvel PA, que leva em conta a precisao dos intervalos e a porcentagem de
vezes que o intervalo conteve a média, o melhor valor foi obtido com a medida de distancia

Euclidiana e medida de centralidade Mediana.

Percebe-se que o desempenho correspondente ao cenario medida de distancia Fuclidiana e

medida de centralidade Mediana apresentou os melhores resultados para as variaveis QMEP
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Figura 7.6: Desempenho preditivo considerando diferentes tipos de medidas de distdncia e centra-
lidade: (a) QMEP, (b) Porcentagem, (c) Amplitude, (d) PA.

e Porcentagem, além de ter intervalos precisos o bastante para também apresentar o valor

mais alto da varidvel PA. Portanto, este seré o cenario adotado para a aplicacao do método
NNPM.

Seguem na Tabela 7.6 os intervalos de confianca de 95% para os efeitos aleatérios cor-

respondentes as cidades da Base de Predicao.

Tabela 7.6: Intervalos de confianca para os efeitos aleatorios referentes a Base de Predi¢ao

Efeitos Intervalos de confiancga
Limite inferior Limite superior

Belém -0,504 -0,027
Belo Horizonte -0,418 0,013
Curitiba -0,369 0,104
Goiénia -0,042 0,741
Guarulhos -0,504 -0,008
Nova Iguagu -0,329 0,160
Recife -0,418 0,029
Salvador -0,417 0,012
Serra -0,167 0,325
Vitoria -0,265 0,082

Diferentemente da aplicacao anterior, nota-se na Tabela 7.6 que, apesar do desvio do

efeito aleatorio ser de apenas 0,2253 (Tabela 7.5), os intervalos de confianga para os efeitos



54 CAPITULO 7. APLICACOES

aleatorios das cidades de Belém e Guarulhos nao contém o zero, sinalizando a validez da

inclusao do efeito aleatorio.



Capitulo 8

Conclusoes

8.1 Consideragoes finais

O objetivo deste trabalho foi estender o método NNPM para o modelo Poisson misto e
analisar o comportamento preditivo para novos grupos por meio de aplicagoes e simulagoes.
Além disso foi proposto o método de Bootstrap para a obtencao dos intervalos de confianca

para as quantidades aleatorias preditas pelo método NNPM.

Como alternativa a curva ROC e a estatistica KS, medidas de desempenho restritas
a respostas binérias, foram propostas trés novas medidas de desempenho: Porcentagem,
Amplitude e PA. Apesar de aqui terem sido aplicadas para modelo Poisson misto, essas
medidas podem ser utilizadas para qualquer que seja a distribuicao da variavel resposta

considerada, e tém a vantagem de serem de facil interpretacao.

O método de Bootstrap para obtencao dos intervalos de confianca foi aplicado para dois
bancos de dados reais, considerando todas as combinagoes possiveis das medidas de distancia

e de centralidade definidas no Capitulo 4.

No primeiro, referente ao banco de dados na area de diabetes, embora todas as confi-
guragoes tenham apresentado excelentes medidas de Porcentagem, levando em consideragao
também a precisao dos intervalos por meio da variavel PA, concluimos que a melhor desem-
penho preditivo ocorreu para a medida de centralidade PID Medoide e medida de distancia
de Minkowski.

Para o banco de dados na area de administragao, encontramos resultados de Porcentagem
bastante satisfatorios, e a medida de centralidade Mediana e medida de distancia Euclidiana
destacaram-se como o melhor valor de QMEP, Porcentagem e PA, sendo portanto o cenario

escolhido para a aplicacao do método NNPM.

Como foi observado nestes exemplos, medidas de centralidade e distancia diferentes po-

dem nao levar aos mesmos resultados, por isso é importante utilizar as que sejam apropriadas
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segundo o contexto do problema e realizar as devidas comparagoes.

Nos estudos de simulacao, foram utilizadas as medidas RE e RB definidas em Boubeta et al.
(2004) para a valoragao preditiva. Para o cenario 1, a predigdo para as Médias foi bastante
satisfatoria, no entanto, o desempenho nao tao bom para a predicao dos Efeitos faz com que
sejam necessarios novos estudos de simulagao considerando valores mais altos para o,. No
cenario 2 a predicao comportou-se de forma adequada, e obteve bons resultados mesmo se

comparada as predi¢oes encontradas em Boubeta et al. (2004) através do MPE.

Assim sendo, nota-se que o método NNPM se apresenta como uma técnica muito promis-
sora para modelos mistos com resposta Poisson, com um escopo de aplicagoes bem variadas,
uma vez que é capaz de incorporar possiveis correlagoes entre os efeitos aleatérios e nao

necessita da suposicao de distribuigao de tais efeitos.

8.2 Sugestoes para pesquisas futuras

Com o intuito de aprofundar os temas aqui abordados, tem-se abaixo algumas possibili-

dades de pesquisas futuras:

Aplicar o método NNPM em modelos com mais de um efeito aleatorio.

Buscar medidas de desempenho alternativas para o modelo Poisson misto, que nao

necessitem o calculo do MPE.

e Comparar o desempenho do NNPM para o modelo Poisson misto, com outras técnicas

de predi¢ao para observagoes de novos grupos.

Prosseguir os estudos utilizando outras distribuicoes para a variavel resposta.
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