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» RESUMO: O ajuste de modelos de fragilidade para dados de sobrevivéncia espacialmente
correlacionados é discutido. Considerando uma abordagem Bayesiana completamente
paramétrica, o modelo ICAR (intrinsically conditional autoregressive) é assumido
para a distribuigdo das fragilidades, enquanto a distribuicdo de base dos tempos de
sobrevivéncia é modelada pela distribuicdo Weibull. Um critério para a selecao de
modelos Bayesianos é discutido. Uma descrigdo detalhada de como utilizar o software
R em conjunto com o software OpenBUGS para realizar inferéncia em modelos de
sobreviéncia espacial é fornecida. A andlise de um banco de dados reais envolvendo
pacientes diagnosticados com cancer de bexiga no estado de Connecticut, EUA, é
apresentada.
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1 Introducgao

O avango computacional observado nas tltimas décadas, aliado ao
desenvolvimento de novas metodologias estatisticas, tem possibilitado a modelagem
de dados com estruturas cada vez mais complexas. Neste contexto, modelos
estatisticos que incorporam efeitos aleatérios, isto é, varidveis nao observaveis que
sao inseridas na modelagem a fim de acomodar diferentes tipos de estruturas de
dados, tém se tornado cada vez mais frequentes.
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Em analise de sobrevivéncia os modelos com efeitos aleatérios, também conhe-
cidos como modelos de fragilidades (HOUGAARD, 2000; DUCHATEAU; JANS-
SEN, 2010; WIENKE, 2010; HANAGAL, 2011), https://start.fedoraproject.org/,
tém se tornado bastante populares para a modelagem dados de sobrevivéncia
correlacionados. Exemplos de dados de sobrevivéncia correlacionados compreendem
tempos de sobrevivéncia associados a: 1) membros de uma mesma familia (presenca
de grupos ou conglomerados); ii) individuos sujeitos a miltiplos eventos do mesmo
tipo (eventos recorrentes); ou ainda, iii) dados de sobrevivéncia com padréao
espacial (espacialmente correlacionados). Em qualquer desses casos, a suposicao de
independéncia entre tempos associados a individuos nao é razoavel, e a negligéncia
de tal dependéncia pode comprometer a andlise estatistica dos dados.

O modelo de fragilidade mais comum é o chamado modelo de fragilidade
compartilhada, que corresponde a uma generalizagao do modelo de taxas de falhas
proporcionais proposto por (COX, 1972). Este modelo é definido da seguinte forma.
Seja t;; o tempo de sobrevivéncia associado ao i-ésimo elemento pertencente ao
[-ésimo grupo, ¢ = 1,...,n; el = 1,...,L, em que n; representa o nimero de
elementos pertencentes ao [-ésimo conglomerado, e denote por z; a fragilidade (nao
observavel) associada ao l-ésimo grupo. Entao, dado z;, a fungao de taxa de falha
condicional é dada por:

h(tii|zi, z1) = ho(tu)z exp{xuB}
ho(ti;) exp{x;8 + wi }, (1)

em que hg(-) denota a funcdo de taxa de falha de base, comum a todos os elementos,
e que pode ser modelada de maneira paramétrica ou nao paramétrica, x;; € um vetor
1 x p de covaridveis associadas ao i-ésimo elemento pertencente ao [-ésimo grupo,
B é um vetor p x 1 de coeficientes nao conhecidos da regressido e w; = log(z;),
l=1,...,L.

Como pode ser observado a partir da Equacao (1), a fragilidade atua de
maneira multiplicativa na funcao taxa de falha. Desta forma, quanto maior o
valor da fragilidade, mais fragil (ou suscetivel ao evento de interesse) é o individuo
ou elemento. Além disso, a variancia da fragilidade fornece um indicativo da
heterogeneidade associada aos grupos ou conglomerados (quanto maior/menor a
varidncia, maior/menor a heterogeneidade entre os grupos).

As escolhas mais comuns para a fragilidade sao as distribuicbes gama e
log-normal (THERNEAU; GRAMBSCH, 2000). As versoes semiparamétricas dos
modelos de fragilidade gama e lognormal, isto é, quando hg(-) é modelada de forma
nao-paramétrica, estao implementadas em diversos softwares estatisticos, tais como
oR (R CORE TEAM, 2018) e SAS ((www.sas.com)). Por esse motivo, estes modelos
tém se tornado bastante populares em analise de sobrevivéncia.

Os modelos de fragilidade compartilhada gama e log-normal tem sido
largamente utilizados para modelar dados de sobrevivéncia em situagoes como
as descritas em (i) e (ii). Entretanto, esses modelos ndo sdo adequados para
a modelagem de dados de sobrevivéncia espacialmente correlacionados, pois nao
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sao capazes de acomodar o padrao de dependéncia espacial presente nos dados,
uma vez que é razoavel esperarmos que elementos pertencentes a areas adjacentes
sejam mais similares entre si do que aqueles elementos provenientes de areas nao
adjacentes. Neste contexto, o modelo ICAR (intrisically conditional autoregressive;
veja Banerjee, Carlin e Gelfand (2003) para uma excelente revisao deste modelo)
fornece uma maneira bastante atrativa para modelarmos efeitos espaciais associados
a dados de drea como o do exemplo (iii).

Neste trabalho discutiremos uma abordagem Bayesiana completamente
paramétrica para a modelagem de dados de sobrevivéncia espacialmente distribuidos
em éareas de um determinado mapa. Especificamente, serd considerada a
distribuigdo Weibull para a modelagem da fun¢do taxa de falha de base, e o
modelo ICAR sera utilizado para acomodar a dependéncia espacial entre os tempos
de sobrevivéncia observados. Um banco de dados reais envolvendo pacientes
diagnosticados com cancer de bexiga serd utilizado para ilustrar o modelo estudado,
e uma discussao sobre como ajustar o modelo utilizando o software OpenBUGS
(LUNN et al., 2009) utilizando-se o software R através do pacote rbugs (YAN;
PRATES, 2013) é apresentada.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Sec@o 2 é apresentado o
arcabouco tedrico para o ajuste do modelo de fragilidade ICAR. Especificamente,
uma revisao sobre o modelo ICAR é fornecida na Subsegao 2.1. O modelo de
fragilidade compartilhada é apresentado na Subsecao 2.2. Na Subsecao 2.3 a
abordagem Bayesiana para o ajuste do modelo é discutida. Um método para a
selecao de modelos Bayesianos é descrito na Subsegdo 2.4. A andlise dos tempos
de vida de paciéntes diagnosticados com cancer de bexiga é explorada na Secao 3.
Finalmente, na Secao 4 sao apresentadas as conclusoes sobre o trabalho.

2 Formulacao do modelo

Na sequéncia apresentaremos a estrutura basica para a modelagem
paramétrica de sobrevivéncia espacialmente correlacionados, considerando a
abordagem Bayesiana para situagbOes nas quais os elementos/individuos estao
espacialmente distribuidos em areas associadas a um determinado mapa.

2.1 O modelo ICAR

A literatura relacionada a dados espacialmente correlacionados é bastante rica.
Importantes referéncias incluem, por exemplo, os livros de Cressie (1993) e Banerjee,
Carlin e Gelfand (2003), entre outros.

Quando os grupos de elementos/individuos estao espacialmente distribuidos
em areas associadas a um determinado mapa, é comum usarmos o termo fragilidade
espacial para nos referimos ao efeito aleatério utilizado para modelar a associacao
entre elementos pertencentes a uma mesma unidade de area. O termo fragilidade
espacial também pode ser empregado para efeitos aleatorios associados a dados de
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sobrevivéncia geo-referenciados. Entretanto, este tipo de abordagem esta fora do
escopo deste trabalho, e serd deixada para trabalhos futuros.

Seja w = (w1, ...,wr) o vetor ndo observédvel de fragilidades, em que w; é a
fragilidade associada a [-ésima area do mapa. O modelo ICAR pode ser utilizado
para introduzir uma estrutura de dependéncia espacial entre as componentes do
vetor w. Este modelo é construido com base em uma matriz L x L de proximidade
(ou vizinhangas) V| cujas entradas v, assumem valor 1 se as dreas [ e r possuem
fronteiras comuns (evento denotado por [ ~ r), e zero caso contrario. De acordo com
Banerjee, Carlin e Gelfand (2003), a distribui¢do condicional completa (a priori)
associada a cada unidade de area é dada por:

(wl|w(_l))NN(UJl;l/((;Swl.)), l=1,...,L, (2)

em que w_y = (wp 27 # 1), wy. = Zle wy,., de tal forma que w;, corresponde
ao numero de vizinhos da drea [, e ¢ é um parametro de precisao que controla a
variabilidade comum associada ao conjunto de todas as areas sob investigacao.

E importante notar a partir de (2) que a fragilidade espacial w; segue uma
distribuicdo normal cuja média é dada pela média das fragilidades associadas a
todas as dreas vizinhas a area [, e cuja variancia é proporcional ao nimero de
vizinhos da referida area.

O modelo ICAR definido em (2) tém sido extensivamente utilizado na
literatura para a analise de dados de area. Na préxima secao mostramos como
esse modelo pode ser empregado no contexto de analise de sobrevivéncia.

2.2 O modelo de fragilidade

Para a construgao da funcao de verossimilhancga assumiremos que os tempos
de falha estao sujeitos a censura a direita, isto é, quando uma censura é observada,
sabemos que o tempo até a falha estd a direita do tempo observado. Também
assumiremos aqui que o mecanismo gerador das censuras é nao informativo, ou
seja, que os tempos de falha e censura sdo independentes. A censura a direita é o
tipo de censura que ocorre com mais frequéncia na pratica. Além disso, a grande
maioria dos modelos de sobrevivéncia encontrados na literatura sao baseados na
suposicao de que a censura é nao informativa.

Seja Y = min(T, C) o tempo de sobrevivéncia observivel, em que T e C sao
variaveis aleatdrias que representam, respectivamente, o tempo até a ocorréncia do
evento de interesse (tempo de falha) e o tempo até a ocorréncia de uma censura.
Denote por § = I{Y = T} a fungdo indicadora de falha ou censura, e seja x um
vector de varidveis exploratorias de dimensao 1 x p. Considere agora um mapa
com L &reas, e defina n; como sendo o nimero de elementos pertencentes a [-ésima
area. Finalmente, denote por D = {(yi, i, Xq,wy) :i=1,...,n;30l=1,...,L} o
conjunto de dados observados e ndo observados (fragilidades). Entdo, a funcao
de verossimilhanga aumentada (isto é, condicional nos dados observados e nao
observados) associada a um modelo de fragilidade compartilhada pode ser expressa
da seguinte forma:

422 Rev. Bras. Biom., Lavras, v.37, n.4, p.419-434, 2019 - doi: 10.28951/rbb.v37i4.386



L n
L(B,|D) = [T ] ] [ho(uiile) exp(xuB + w)]™ exp {—Ho(yuil) exp(xuB +w)}, (3)
I=1i=1

em que ) é um vetor de parametros associado a funcao taxa de falha de base h(-|1),
t

e H(tlyp) = / h(ultp)du é a fungao taxa de falha acumulada de base.

Conforn?e pode ser observado através da funcao de verossimilhanca dada em
(3), do modelo de fragilidade compartilhada é especificado de maneira hierarquica.
Com o objetivo de acomodar a estrutura de dependéncia espacial dos dados
de sobrevivéncia, assumiremos aqui que cada componente do vetor w segue a
distribuicao dada em (2). A distribuigdo Weibull serd considerada para modelar
a distribuigdo de base ho(-]3p). O modelo Weibull é um modelo bi-paramétrico
bastante simples e flexivel, capaz de acomodar funcoes taxas de falha mondtonas
crescentes, decrescentes e constantes. Por esses motivos, este modelo tem sido
largamente utilizado para a modelagem de dados de sobrevivéncia na literatura
Ibrahim, Chen e Sinha (2001).

As funcoes taxa de falha e taxa de falha acumulada associadas ao modelo
Weibull sao, respectivamente, dadas por:

ho(tlYp) = ayt® " e Ho(t|yp) = yt°, (4)

com ¥ = (q,7), em que a > 0 e 7 > 0 sdo, respectivamente, os parametros de
forma e escala da distribuicao Weibull. Fungoes taxa de falha decrescentes sao
obtidas quando 0 < a < 1. Se a = 1, entao a fungao taxa de falha é constante, e o
modelo exponencial surge como um caso particular da distribuicao Weibull. Para
os demais valores de « a funcdo taxa de falha é crescente, apresentando uma forma
concava para 1 < o < 2, linear para o = 2, e convexa para a > 2.

Na proxima segao discutiremos como inferéncias podem ser realizadas com
base no modelo estudado.

2.3 Inferéncia Bayesiana

Na abordagem Bayesiana a especificacdo completa do modelo requer a
elicitacao de distribuicées a priori para os parametros do modelo. Com esse
objetivo, assumiremos as seguintes distribuigdes a priori para os parametros:
a ~ T'(aa,ba), ¢ ~ I'(ag,bs)e B i N(0,0‘%), j=0,...,k A distribuicao gama,
por ser rica em formas e possuir suporte nos niimeros reais positivos, ¢ uma escolha
bastante comum tanto para o parametro de forma « da distribuicao Weibull, quanto
para o parametro de precisao ¢ do modelo ICAR. Finalmente, a distribuigdo normal
tem sido amplamente utilizada para representar a informacao subjetiva associada
aos coeficientes da regressao.

Esquematicamente, nosso modelo completo pode ser especificado da seguinte
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forma:

o

5]' NN(/,Lg,U%),] :Oa
a~T(an, bs)

¢ ~T(ag,bg) ; (5)
(wl|w(_l)) ~ N(G)l; 1/¢’Ul.),l =1,...L

(Tis|ev, B, wi) ~ Weibull (o, ;)

em que v, = exp(Bo + B1zii1 + .- + Brxin), L=1,...,Lei=1,...n.

No paradigma Bayesiano inferéncias sobre as quantidades de interesse, no
nosso caso (o, 3, ¢,w), devem ser feitas com base na sua respectiva distribuicao
conjunta a posteriori. Infelizmente, tal distribuicao a posteriori ndo pode ser obtida
analiticamente para o nosso modelo. Uma maneira de contornarmos este problema
consiste em utilizarmos métodos computacionais para aproximarmos distribuigoes
a posteriori de interesse.

Os chamados métodos MCMC (Monte Carlo via Cadeias de Markov) tém
sido historicamente utilizados para aproximarmos numericamente a distribuicao a
posteriori de interesse. Neste contexto, o algoritmo conhecido como amostrador de
Gibbs é muito provavelmente o algoritmo mais popular da literatura. O amostrador
de Gibbs envolve a obtengao das chamadas distribuigoes condicionais completas,
que correspondem as distribui¢coes de uma quantidade de interesse, condicional nos
dados observados e nas demais quantidades de interesse. Pode ser mostrado que
amostras da distribuigao conjunta a posteriori podem ser obtidas amostrando-se
sucessivamente das distribuicoes condicionais completas. Uma discussao mais
aprofundada sobre métodos MCMC, bem como sobre o amostrador de Gibbs, estao
fora do escopo deste trabalho. Para maiores detalhes sobre o assunto, recomendamos
ao leitor interessado o livro dos autores Gamerman e Lopes (2006).

Tanto o calculo das distribuicbes condicionais completas, quanto a
implementagdo do amostrador de Gibbs, podem se tornar tarefas bastante drduas,
principalmente para aqueles analistas de dados menos experientes em céalculos
matematicos e programagao. Felizmente, existem atualmente softwares que
permitem ao analista especificar apenas a estrutura hierarquica do modelo, conforme
apresentado em (5).

Neste trabalho ilustramos como o software R em cojunto com o software
OpenBUGS (LUNN et al., 2009), através do pacote rbugs (YAN; PRATES, 2013),
pode ser utilizado para o ajuste do modelo de fragilidade espacial. Para o ajuste
do modelo o OpenBUGS requer um arquivo de modelo como apresentado a seguir:

model{
# Verosimilhanca
for (i in 1:N){
t[i] 7 dweib(alpha, mu[i])C(c[i],)
log (gamma[i]) <— inprod (X[i,],beta[]) + wlarea[i]]
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# Distribuicao para os efeitos aleatorios (ICAR)
w[l:L] 7 car.normal(adj[], weights[], n[], tau)

# Pesos para matrix de adjacencia
for(k in 1:lengthAdj){ weights[k] <— 1 }

# Distribuicoes a priori

for(k in 1:p){ beta[k] ~ dnorm (0.0, 0.001) }
alpha = dgamma(0.001, 0.001)

phi 7 dgamma(0.001, 0.001)

Como podemos observar a partir do codigo apresentado acima, a especificagao
do modelo de fragilidade ICAR é bastante simples, e de bastante 1til para
aqueles analistas de dados mais preocupados com a aplicacao do que com aspectos
matemdticos/computacionais. No Apéndice apresentamos o script completo para
rodar o R em conjunto com o OpenBUGS.

2.4 Selecao de modelos

O Critério de Informacao do Desvio (DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2002) é
consolidado na literatura como um alternativa Bayesiana para medida de qualidade
de ajuste, e portanto, selecao de modelos. O DIC é obtido como uma gernalizagao
do Critério de Informacao Akaike

Assim o DIC é dado por

DIC = K(0) + px = 2K(0) — K(0),

em que 0 = (o, 8, ¢) sdo os pardmetros do modelo, § = E[0|D], K(#) ¢ a média a
posteriori do desvio e pk é a medida efetiva do nimero de parametros no modelo.
O numero de parametros no modelo, pk, é dado por

com -
R(6) = —2Eflog £(D|6)| D).

A resolugao da integral K(f) nao é simples, uma possivel solucio para seu

célculo é a utilizacdo da amostra a posteiori obtida no MCMC de {6y,...,0x}.

Dessa forma podemos aproximar o DIC inicialmente calculando a média a posteriori
dos desvios

1 M
—247 D og f(D|0m)

m=1

K

e em seguinda

DIC = 2K — K(f).
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Dessa forma, menor o valor da estatistica melhor a qualidade de ajuste do modelo.

3 Aplicacao

O cancer é uma doenga que afeta toda humanidade sendo a maior causa de de
mortes pelo mundo com uma quantidade estimada de 8 milhoes de mortes somente
em 2012 (STEWART; WILD, 2014). Pesquisas mostram que pafses com melhor
qualidade de vida sao aqueles acometidos com uma maior incidéncia da doenga,
porém possui uma maior capacidade de diagnosticar, tratar e curar seus pacientes
(STEWART; WILD, 2014).

O programa de Epidemiologia Vigilancia e Resultados Finais do Instituto
Nacional do Céancer Americano (https://seer.cancer.gov/) oferece, de forma
gratuita, dados sobre a incidéncia de diversos tipos de cancer para Estados Unidos
da América. Nesse trabalho utilizamos uma amostra aleatorizada de 1500 individuos
com o tempo até a morte de pacientes que desenvolveram cancer de bexiga para o
estado de Connecticut. Além da localizacao de residéncia de cada paciente, outras
varidveis sdcio-demograficas disponiveis sdo: sexo (1=masculino; 0=feminino); raga
(1=branca; O=outras) e idade (em anos).

Utilizando a metodologia apresentada na Segao 2, foram ajustados dois
modelos: 1) modelo sem o termo de efeito aleatério (modelo de taxas proporcionais
Weibull); 2) modelo de fragilidade Weibull-ICAR. Para cada um dos modelos foi
gerada uma cadeia tnica de 600000 iteracoes, as quais as primeiras 100000 iteragoes
foram descartadas para o aquecimento da cadeia. Para diminuir autocorrelacao
das amostras geradas, foi utilizado um lag de 100, resultando em uma amostra a
posteriori de 5000 observagoes. ApoOs a obtencao da amostra a posteriori para as
quantidades de interesse, o método de Geweke (1992) foi utilizado para verificar a
convergeéncia da cadeia.

Distribuigoes a priori pouco informativas foram escolhidas para o ~
['(1073,1073), ou seja, E(a) = 1 e V(a) = 1000, 8; ~ N(0,1000) para j =0,...,3
e para o hiperparametro de fragilidade ICAR, ¢ ~ I'(1073,1073). O modelo
sem fragilidade obteve o DIC=13800, 00 enquanto o modelo de fragilidade espacial
obteve um DIC=13740, 00. Assim, como seu DIC foi maior o modelo sem fragilidade
mostrou-se menos adequado para andlise dos dados de cancer de bexiga no estado
de Connecticut, o que atesta a importéancia e necessidade da incorporagao de efeitos
espaciais na modelagem deste tipo de dados.

Assim sendo, apresentaremos os resultados apenas para o modelo com
fragilidade espacial. A Tabela 1 apresenta a média a posteriori das estimativas
dos pardmetros assim como seus intervalos de credibilidade (IC) de 95%. Temos
que o parametro forma da distribuicao Weibull é significamente menor do que 1,
o que implica em uma taxa de falha decrescente, ou seja, a medida que o tempo
passa a chance de morte pelo cancer de bexiga se torna menor. A covaridvel sexo
apresentou um valor positivo, implicando que homens tem maior risco de morte pelo
cancer de bexiga do que mulheres. Esse fato é validado na literatura por autores
como Parkin et al. (2005) e Ferlay et al. (2015). Enquanto isso raga branca e idades
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maiores refletem um menor risco proporcional no tempo até a morte.

Tabela 1 - Estimativas pontual (média) e intervalo de credibilidade de 95% das

amostras das distribuicoes a posteriori dos parametross do modelo de
fragilidade ICAR

Parametros Média 95% CI

p 0,72 (0,69:0,75)
intercepto  -2,61  (-2,85;-2,37)

Sexo 0,39 (0,26;0,52)
raca -0,32  (-0,51;-0,14)
idade 0,11  (-0,17:-0,06)
10} 120,83  (0,61;480,80)

A Figura 1 apresenta um padrao de distribuicdo das taxas medianas de risco
proporcional bem estruturado, com aparicoes de cluster entre regioes. Dessa forma,
podemos ver que as regides mais a sudoeste (perto a Nova Iorque) possuem um
menor risco em relagao as demais, servindo portanto como reférencia para as demais
regides do estado. Além disso, o risco cresce de oeste para leste.

Modelo de fragilidade ICAR

(1.07,1.1]

(1.03,1.07]
(0.99,1.03]
(0.95,0.99]

(0.92,0.95)

Figura 1 - Mapa de fragilidades das medianas a posteriori para o modelo de
fragilidade ICAR.
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4 Conclusoes

Nesse trabalho apresentamos como utilizar o software R em conjunto com o
software OpenBUGS para realizar inferéncia em modelos de sobreviéncia espacial
através do pacote rbugs. A juncgdo desses softwares estatisticos torna acessivel a
uma ampla comunidade essa familia de modelos que tem sido amplamente estudada
obtendo resultados significativos em um melhor entendimento do tempo até a morte
de paciéntes de cancer (BANERJEE; CARLIN; GELFAND, 2003; OSEI, 2010; LI;
HANSON; ZHANG, 2015), entre outros.

Para o estudo de cancer de bexiga no estado de Connecticut o modelo
de fragilidade espacial apresentou melhor resultado do que o modelo base sem
fragilidade. A utilizagao da fragilidade espacial permite ao pesquisador visualizar
os efeitos das fragilidades espacialmente e interpreta-los. Além disso, as covaridveis
utilizadas no modelo foram significativas com homens tendo um maior risco em
relagao ao sexo feminino enquanto aumento na idade e a raga branca apresentaram
uma redugao risco.
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Apéndice

A seguir, apresentamos o script do R para ajustar o modelo de fragilidade
espacial utilizando o software OpenBUGS através do pacote rbugs. Estamos
assumindo aqui que o R estd sendo executado em um computador com sistema
operacional Windows, e que tanto o banco de dados quanto o arquivo.shp estao
estao no diretério de trabalho corrente do R.

Como os dados analisados neste trabalho nao sao de dominio ptblico, o script
foi adaptado para dados ficticios. Especificamente, o data.frame dados contém as
seguintes varidveis:

e t: tempo de falha;
e delta: variavel indicadora de falha ou censura;
e xq,x3,T3: variaveis explicativas;

e area: varidvel indicadora de &rea;

# limpando a memoria do R:
rm( list=1s (all=TRUE))

# carregando os pacotes necessarios:
library (rbugs)

library (maptools)

library (spdep)

# obtendo o diretorio de trabalho corrente:
wd <— getwd ()

# lendo o banco de dados:
dados <— read.table(”dados.txt”, header=IRUE)

# excluindo observacoes com t=0
dados <— subset (dados, dados$t !=0)

# organizando/preparando os dados:
t <— dados$t
¢ <— rep(0,N)
for (i in 1:N){
if (dados$e[i]==0){
c[i]=dados$t [i]
t[1]=NA
}
}
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area <— dados$area

N <— length (dados$t)

X <— with(dados, cbind (1, x1, x2, x3))
p <— ncol(X)

# lendo o arquivo.shp:

mapa <— readShapePoly(” arquivo.shp”, IDvar=NULL,
proj4string=CRS(as.character (NA)), verbose=FALSE,
repair=FALSE, force_ring=FALSE, delete_null_obj=FALSE,
retrieve . ABS_null=FALSE)

# desenhando o mapa:

nomes <— names (mapa[7])

plot (mapa, border="blue”, axes=TRUE, las=1)

text (coordinates (mapa), labels=row.names(mapa), cex=0.6)

# obtendo a matriz de vizinhancas:
matriz <— poly2nb (mapa)
W <— nb2mat (matriz, glist=NULL, style="B”, zero.policy=NULL)

## Gera a estrutura de vizinhanca do mapa:
vizinhanca <— poly2nb (mapa)

## total de areas:
L <— length(vizinhanca)

# Encontrando a posicao de ilhas no mapa:
position <— which (!is.na(match(vizinhanca, 0)))

## numero de vizinhos de cada area
n <— sapply(vizinhanca, length)
n[position] <= 0

## lista de adjacencias para cada area
adj <— unlist (vizinhanca)
adj <— adj[which(adj != 0)]

## Soma do numero vizinhancas do mapa
lengthAdj <— length(adj)

# Lendo/visualizando o modelo do OpenBUGS:

modelo <— file.path(wd, ”modelo.R”)
file .show (modelo)
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# lista com os dados que dever ser passados para o OpenBUGS:
data <— list (t=t, c=c, X=X, N=N, p=p, L=L, areas=areas,
adj=adj, lengthAdj=lengthAdj, n=n)

# chute inicial:
inits <— function(){list (alpha = rexp(1,1), tau = rexp(1,1),
beta = rnorm(p), w = rep(0,L))}

# parametros a serem salvos:

parameters <— c¢(”alpha”, "tau”, ”"beta”, "w”)
# configuracao do MCMC:

n.chains <— 1

n.burnin <— 100000

n.thin <— 100

n.post <= 5000

n.iter <— n.burnin + n.thinxn. post

# chamando o OpenBUGS do R usando o pacote rbugs:

ajuste <— rbugs(data, inits, parameters, modelo, n.chains=nchains,
n.iter=n.iter , n.burnin=n.burnin, n.thin = lag,
bugs= ”C:/Program Files (x86)/OpenBUGS/OpenBUGS321/0OpenBugs.exe”
bugsWorkingDir = wd, dic=TRUE, verbose=TRUE)

# salvando tudo que esta na memoria do R
save.image( file="modelo.RData”)

# extraindo a amostra a posteriori:
amostra <— rbugs2coda(ajuste)

# examinando a amostra a posteriori:
plot (amostra, ask=TRUE)
summary (amostra)

# testes de convergencia:
HPDinterval (amostra)
heidel . diag (amostra)
geweke . diag (amostra)

# gera os nomes das colunas dos efeitos aleatorios
nome.w <— paste ("w[” ,1:L,”]” ,sep="")

# calcula os efeitos aleatorios na escala original
7z <— exp(as.matrix (amostra[,nome.w]))
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# recupera os valoria medianos da posteriori para cada regiao
z.median <— apply(z,2,median)

# cria o grid com o alcance dos feitos aleatorios e depois os cortes
grid <— round (seq(min(z.median)—0.02, max(z.median)+0.02,length.out=6),2)

z <— cut(z.median, breaks=grid)

# grava os dados no objeto do mapa
mapa@data$z <— z

# plota os mapa
spplot (mapa,” z”, main="Modelo de fragilidade ICAR” ,names=mapa@data$NAME10)
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