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The COVID‑19 pandemic highlighted the critical need for accurate small‑area 

disease estimates, yet classical and Bayesian small area estimation (SAE) 

methods have rarely been compared in settings with very few spatial units (n = 

10). This study evaluates four modelling frameworks—direct estimation, the 

Fay–Herriot (FH) model, the spatial Fay–Herriot (SFH) model, and the 

Bayesian BYM2 model approximated with INLA—for monthly COVID‑19 

incidence across 10 counties of Kurdistan Province, Iran, over 36 months. 

Twenty‑seven auxiliary variables were reduced to four principal components 

and used as predictors. Model performance was assessed through RMSE, 

WAIC, and sampling variance sensitivity. The BYM2 model with an 

inverse‑distance weight matrix systematically outperformed the other 

approaches, reducing median seasonal RMSE by an average of 38% relative to 

the FH model and achieving the lowest WAIC in nearly all months. The spatial 

FH model offered only marginal improvement over its non‑spatial counterpart. 

Sensitivity analysis revealed that doubling the Poisson sampling variance 

altered EBLUP estimates by up to 10% in low‑population counties. Bayesian 

spatial models, particularly BYM2, provide more stable estimates with lower 

uncertainty and are well‑suited for sub‑provincial health monitoring and 

resource allocation. 
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Extended Abstract 

Introduction  
The COVID‑19 pandemic exposed the vulnerability of public health surveillance systems in 

producing reliable estimates for small geographic areas, where direct survey‑ or register‑based 

estimates become unreliable because of insufficient sample sizes (Rao & Molina, 2015; WHO, 2024). 

By mid‑2024, over 770 million confirmed cases and 7 million deaths had been recorded globally, yet 

the true burden of disease at sub‑national scales—especially in low‑ and middle‑income countries 

with fragmented administrative data and pronounced spatial heterogeneity—remained largely 

unknown (Satorra‑Burguet et al., 2024). This information gap has hindered the equitable allocation of 

health resources, the design of targeted non‑pharmaceutical interventions, and the evaluation of 

vaccination campaigns at the community level (Maino‑Vieytes et al., 2023). Consequently, there is an 

urgent methodological need to develop and validate statistical frameworks that can produce precise 

small‑area estimates even under data‑sparse conditions. Small area estimation (SAE) has emerged as a 

robust paradigm to address this challenge: a family of model‑based techniques that borrow strength 

from spatial or temporal domains to deliver reliable estimates in regions with few spatial units (Rao & 

Molina, 2015). Among these, the area‑level Fay–Herriot model (Fay & Herriot, 1979), which links 

direct estimates to area‑level covariates through a linear mixed‑effects framework, is one of the most 

widely used approaches. Its spatial extension, which incorporates spatially structured random effects, 

captures neighbourhood‑driven dependencies in disease data (Guha & Chandra, 2024). At the same 

time, hierarchical Bayesian models, particularly those fitted with Integrated Nested Laplace 

Approximation (INLA; Rue et al., 2009), have gained popularity in epidemiological applications; the 

BYM and its reparameterised version BYM2 (Riebler et al., 2016) decompose spatial variation into 

structured and unstructured components and, through posterior distributions, provide a flexible 

framework for disease risk mapping. Recent studies have demonstrated the success of these models in 

estimating COVID‑19 mortality at the county level and in detecting spatial transmission clusters 

(Rathnayake et al., 2023; Briz‑Redón et al., 2022). Nevertheless, a notable knowledge gap remains 

regarding the comparison of classical frequentist SAE models (FH and SFH) with hierarchical 

Bayesian models (BYM2) for infectious disease monitoring when the number of spatial units is very 

small (fewer than 15). Most existing comparative studies have been conducted in settings with 

moderate to large numbers of areas or have relied exclusively on simulation, lacking validation with 

empirical pandemic data (Burgard et al., 2022). Moreover, the sensitivity of FH‑type models to the 

specification of the sampling variance—a parameter that is difficult to estimate in Poisson‑type 

settings with low counts—has received insufficient attention in applied literature (Marcis, Pagliarella, 

& Salvatore, 2023). Furthermore, while dimensionality reduction through principal component 

analysis (PCA) is common in practice, it has seldom been formally integrated into systematic model 

comparisons for spatial disease analysis (Jolliffe & Cadima, 2016). These methodological gaps are 

particularly pronounced at the county level, the scale at which many public health decisions are made. 

This study addresses these gaps through a rigorous comparative evaluation. The primary objective 

is to compare four modelling frameworks for estimating monthly COVID‑19 cases in 10 counties 

over a 36‑month period (March 2020 – February 2023): direct estimation (observed means), the 

classical FH model with PCA‑derived covariates, the spatial FH model with a queen‑contiguity 

weight matrix, and the Bayesian BYM2 model estimated with INLA using several spatial weight 

matrices. Model performance is assessed through a multi‑criteria framework that includes point‑wise 

accuracy (RMSE, coefficient of variation), information‑theoretic measures (WAIC, DIC), 

quantification of uncertainty (posterior standard deviation and 95% credible intervals for Bayesian 

models), and parametric bootstrap estimation of mean squared error (MSE) for FH predictors 

(Pfeffermann, Glickman, & Preminger, 2024). Additionally, a sensitivity analysis of sampling 

variance is conducted by multiplying the baseline Poisson variance by 0.5 and 2 to test the robustness 

of the results. The key research questions are: (1) Does incorporating spatial structure (via SFH or 

BYM2) lead to a meaningful improvement in predictive accuracy in a very small‑area setting? (2) To 

what extent are FH‑based estimates sensitive to the choice of sampling variance, and under what 

conditions do hierarchical Bayesian models provide greater inferential stability? The novelty of this 
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work lies in four main contributions: first, it is the first comprehensive comparison of FH, SFH, and 

BYM2 models in an area with as few as N=10 spatial units; second, covariates are constructed via 

PCA on 27 original variables to address multicollinearity while preserving maximal explanatory 

information; third, a systematic sampling variance sensitivity analysis is implemented; and fourth, 

relative risk and uncertainty maps are automatically generated for all months and seasons, ensuring 

full reproducibility. 

Material and Methods 
The study was conducted in Kurdistan Province, western Iran, which encompasses 10 counties 

over an area of 29,137 km² with a population of 1,603,011 in 2022. The province exhibits 

considerable topographic and climatic diversity, with elevations ranging from 900 m to 3,300 m and 

annual precipitation varying from 212 mm to 685 mm, creating a heterogeneous environment for 

disease transmission dynamics. Monthly laboratory‑confirmed COVID‑19 case counts for each 

county were obtained from the Kurdistan University of Medical Sciences for the period 21 February 

2020 to 19 February 2023 (36 months). Twenty‑seven auxiliary variables spanning socio‑economic, 

demographic, healthcare, and climatic domains were compiled from the provincial statistical yearbook 

and the national meteorological organisation. To mitigate multicollinearity and reduce dimensionality, 

PCA was performed on the full panel of 360 observations (10 counties × 36 months) using the 

`prcomp()` function in R; the first four principal components, which together explained over 90% of 

the total variance, were retained as explanatory variables in all models. For seasonal analyses, 

monthly cases were aggregated into 13 climatic seasons (starting with a truncated winter 2020), with 

averaged PC scores. 

Four modelling frameworks were compared: 

1. Direct estimator: the observed monthly/seasonal case count for each county, serving as a 

baseline. 

2. Fay–Herriot model: a standard area‑level model 𝑌𝒾 = X𝔦
𝒯𝛽 + 𝓊𝒾 + ℯ𝒾 with 𝒰𝒾 ∼ 𝑁(0. 𝜎𝑢

2) and 

𝒞𝒾~𝑁(0. 𝒱𝒾) where vi was set to the observed case count under a Poisson assumption. Parameters 

were estimated via REML, and EBLUPs were obtained using the `eblupFH()` function from the `sae` 

R package. 

3. Spatial Fay–Herriot model: the random effects u were modelled with a simultaneous 

autoregressive (SAR) covariance structure 𝒰~𝑁(0. 𝜎𝑢
2[(I − ρW)(I − 𝜌𝑊𝛵)]−1) where W is a 

queen‑contiguity matrix. Estimation was performed with `eblupSFH()`. 

4. Bayesian BYM2 model: cases were modelled as Y𝒾 ∼ 𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑛(𝐸𝑖𝜌𝑖) with log⁡(𝜌𝑖)X𝔦
𝒯𝛽 + 𝑏𝒾.The 

random effect bi was decomposed à la BYM2 into a scaled structured spatial component and an 

unstructured component. Inference was carried out with INLA using the `INLA` package, and the 

inverse‑distance weight matrix (selected among six candidates) was adopted based on preliminary 

WAIC comparisons. 

Model performance was evaluated through RMSE, CV, WAIC, and DIC. A parametric bootstrap 

(200 replicates) was attempted for MSE estimation of the FH predictors but failed in most instances 

because the estimated random‑effect variance was zero; therefore, RMSE and Bayesian posterior 

variance were used as uncertainty measures. Sampling variance sensitivity was examined by 

multiplying the baseline Poisson variance vi by 0.5 and 2 and recomputing EBLUPs. Posterior relative 

risk and standard deviation maps were produced for all months and seasons by joining the model 

outputs to the county shapefile in ArcGIS Pro.  

Results and Discussion 
Monthly COVID‑19 counts exhibited pronounced seasonal and spatial variability, with maximum 

values observed in autumn and summer waves and minima in spring. The direct estimator showed 

substantial within‑county variation, reflecting the Poisson nature of the data. The non‑spatial FH 

model yielded a mean seasonal RMSE of 3.44, while the SFH model converged in 33 of 36 months 

and provided only a marginal improvement (mean RMSE 3.39 vs. 3.59 for the same 33 months), 

indicating limited benefit of spatial autocorrelation in a very small‑N setting. In contrast, the Bayesian 

BYM2 model with inverse‑distance weights consistently outperformed all other approaches: it 

achieved the lowest RMSE in every selected month and, over 13 seasons, reduced the median RMSE 
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by an average of 38% relative to FH. The WAIC of the BYM2 model was also consistently lower than 

that of the IID Poisson‑lognormal model, confirming the value of accounting for spatial dependence. 

Maps of posterior relative risk and standard deviation revealed high‑risk clusters in central and 

northern counties, with low uncertainty (posterior SD < 0.3) in populous areas such as Sanandaj and 

wider credible intervals in sparsely populated counties like Sarvabad. 

The sensitivity analysis showed that, on average, doubling the sampling variance produced 

negligible changes in EBLUP estimates at the provincial level (mean change < -0.2%). However, 

local sensitivity was notable in low‑incidence counties: for Sarvabad in May 2020, a doubling of 

variance led to a 10% decrease in the estimated case count (from 28.5 to 25.6). This finding aligns 

with theoretical expectations, as the weight assigned to the direct estimate in the FH composite is 

proportional to 
vi

vi+σu
2; when 𝜎𝑢

2 is relatively stable across areas, changes in vi have a larger impact 

where counts are small. The BYM2 model inherently bypasses this issue by modelling the full 

Poisson likelihood. 

The superiority of the BYM2 model can be attributed to three factors: (a) it avoids the Gaussian 

approximation of log‑transformed counts, which is especially problematic when counts are low; (b) 

the hierarchical spatial decomposition allows stable borrowing of information across neighbouring 

counties, which is particularly valuable in a province with a clear neighbourhood structure; and (c) the 

Bayesian framework with weakly informative priors prevents variance components from being 

estimated as zero, a frequent occurrence in the FH models with N=10. The negligible gain of the SFH 

over the FH model is consistent with the difficulty of reliably estimating the spatial autoregressive 

parameter β with only 10 areal units, echoing earlier warnings in the SAE literature (Porter et al., 

2015). 

These findings have direct implications for sub‑provincial infectious disease surveillance. The 

BYM2 model, implemented with freely available R packages, can generate more accurate and 

uncertainty‑informed estimates of disease incidence in small areas, thereby supporting better targeted 

resource allocation. Where Bayesian computational infrastructure is unavailable, the FH model 

remains a relatively stable alternative, provided that estimates for low‑population areas are interpreted 

with caution. Future research should extend this framework to spatio‑temporal models that 

simultaneously capture spatial and temporal dependencies, explore zero‑inflated approaches for 

regions with very low counts, and conduct systematic simulation studies to determine the minimum 

number of areas required for spatial models to outperform non‑spatial alternatives. 

Conclusion 
This study demonstrated that hierarchical Bayesian spatial models, particularly BYM2, outperform 

classical FH and SFH models for small‑area estimation of COVID‑19 cases when the number of 

spatial units is extremely limited. The BYM2 model provided consistent reductions in prediction 

error, superior information criteria, and direct quantification of local uncertainty through posterior 

distributions. The marginal benefit of the spatial FH model underscores the challenges of estimating 

spatial dependence with very few areas. Sampling variance sensitivity, although modest on average, 

can be locally important and is fully accommodated by the Bayesian Poisson framework. These 

results support the adoption of Bayesian spatial SAE models as a methodological standard for routine 

sub‑provincial health monitoring, especially in resource‑constrained settings. Extending this approach 

to spatio‑temporal contexts and validating it through simulation studies are important next steps 
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ک کلاسیک و بیزی را با تعداد بسیار اندک کوچهای ناحیهندرت مدلاما مطالعات پیشین به

ی چهار این پژوهش با هدف ارزیابی تطبیق اند.زمان مقایسه کردهطور همبه  ( =10n) نواحی

 با تقریب) BYM2 و مدل بیزی هریوت فضایی-هریوت، فای-چارچوب برآورد مستقیم، فای

INLA) ۳6کردستان طی شهرستان استان  10در  1۹-سازی موارد ماهانه کوویددر مدل 

عنوان  را به  متغیر کمکی، چهار مؤلفه نخست  27های اصلی روی  جام شد. تحلیل مؤلفهماه ان
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مند بهترین عملکرد طور نظامشده( بهماتریس همسایگی آزموده 6س )از میان فاصله معکو

کاهش  هریوت-فای درصد نسبت به  ۳8طور میانگین  فصلی را به RMSE میانه  را نشان داد و

هریوت نسبت به نسخه غیرفضایی جزئی بود. تحلیل حساسیت -فای داد. بهبود مدل فضایی

جمعیت، برآوردها را های کمای در شهرستان نس نمونهآشکار ساخت که دوبرابر شدن واریا

 ویژهههای بیزی فضایی، ببیانگر آن است که مدلها دهد. یافتهدرصد تغییر می 10تا 

BYM2 قطعیت کمتری برای پایش اندک نواحی، برآوردهای پایدارتر و عدم تعداد، حتی با
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 آرخی و جعفری

 ... ۱۹-در برآورد موارد کوویدای کوچک ناحیههای ارزیابی مدل 
                                                       

 

ثبت رسید، اما بار واقعی بیماری میلیون مرگ در سطح جهان به 7میلیون مورد تأییدشده و  770، بیش از 2024تا اواسط سال 

رو هستند، های اداری پراکنده و ناهمگن فضایی روبهکشورهای با درآمد کم و متوسط که با دادهویژه در در سطوح فرواستانی، به

 (Satorra Burguet, Saez & Barceló, 2024) بورگه و همکاران-برای نمونه، ساتورا(WHO, 2024).  استه مچنان ناشناخته مانده

شدت ناهمگن باشد و استفاده از برآوردهای کلی تواند بهدر داخل یک استان می 1۹-زمانی کووید-ان دادند که الگوهای فضاییشن

 طراحی  درمانی،  منابعدلانه  عا  توزیعگیری درباره  ابع محلی نامناسب سازد. چنین شکاف اطلاعاتی، تصمیماستانی را برای تخصیص من

 کرده  روروبه   دشواری  با  محلی  اجتماعات  سطح  در  را  ونواکسیناسی  هایکمپین  اثربخشی  ارزیابی  حتی  و  غیردارویی  هدفمند  مداخلات

شود، زیرا دسترسی نامتوازن به جمعیت دوچندان میستایی و کمدر نواحی رواین دشواری .  (Maino-Vieytes et al., 2023) است

 ,Nasire Zare, Parizadi & Hakimiتواند مسیرهای انتشار بیماری را تقویت کند )ن به مراکز خدماتی میجایی ساکناخدمات و جابه

قیقی برای نواحی کوچک فراهم آورند، د  برآوردهای  د،دومح  هایداده  با  حتی  بتوانند  که  آماری  هایچارچوب در نتیجه، توسعه  .  (2022

شده است؛ حلی استوار برای این چالش مطرح  عنوان راه به 1ای کوچک ناحیه برآورد  .شناختی فوری بدل شده استش به یک ضرورت رو 

اعتمادی را برای مناطق با قابلهای فضایی یا زمانی، برآوردهای گیری قدرت آماری از حوزه محور که با قرضای از فنون مدلخانواده

 & Fay) هریوت-ای فایها، مدل ناحیه در میان این روش  (Rao & Molina, 2015). نندکشمار اندک واحدهای فضایی تولید می

Herriot, 1979)   زند، که برآوردهای مستقیم را از طریق یک چارچوب اثرات آمیخته خطی به متغیرهای کمکی سطح ناحیه پیوند می

با وارد کردن اثرات تصادفی فضایی، همبستگی ناشی از ساختار همسایگی را  تعمیم فضایی این مدلرویکردهاست.  پرکاربردترین از

شوند، برازش می INLA 2ها که باویژه آنمراتبی بیزی، بههای سلسله ازات، مدلموبه  . )Guha & Chandra, 2024( کندمنعکس می

های ساختاریافته تغییرات فضایی را به مؤلفه (BYM2) آن  شدهبازپارامتریو نسخه   BYM اند؛ مدلتهسی محبوبیت یافگیرشنادر همه

برداری خطر پذیر برای نقشههای پسین، چارچوبی انعطافزیع قطعیت از طریق توسازی عدمکنند و با کمیّو بدون ساختار تجزیه می

مطالعات اخیر بر روی  (Riebler, Sørbye, Simpson & Rue, 2016; Rue, Martino & Chopin, 2009). آورندبیماری فراهم می

 Rathnayake et) اندنشان دادههای فضایی ومیر و شناسایی خوشهها را در برآورد نرخ مرگ، موفقیت این مدل1۹-های کوویدداده

al., 2023; Briz-Redón et al., 2022). های روش می باقی مانده است: عملکرد نسبیها، شکاف پژوهشی مهاین پیشرفت دباوجو

تعداد  فونی باهای ع ماریدر پایش بی (BYM2) مراتبیهای بیزی سلسله و مدلفضایی    هریوت-فای   و هریوت-فای  گراکلاسیک فراوانی

قی با تعداد متوسط ندرت مقایسه شده است. بیشتر مطالعات تطبیقی یا بر مناطبه  ناحیه(  15بسیار محدود واحدهای فضایی )کمتر از  

 ,.Burgard et al) اندگیری اعتبارسنجی نشدههای واقعی همهسازی استوارند و با داده بر شبیهاند یا صرفاًتا زیاد نواحی متمرکز بوده

 شمار با و پواسون فرض تحت که پارامتری - اینمونه واریانس تعیینهریوت به نحوه -های فایهمچنین، حساسیت مدل  .(2022

 ,Marcis, Pagliarella & Salvatore) است نشده واکاوی کافی اندازهبه کاربردی ادبیات در - شودمی برآورد دشواریبه موارد دکنا

خطی متغیرهای کمکی در عمل رایج است، کاربرد آن در برای کاهش هم ۳های اصلیهرچند تحلیل مؤلفهافزون بر این،  2023 .(

  ,Jolliffe & Cadima) طور رسمی ادغام نشده استبرای تحلیل فضایی بیماری به ایکوچک ناحیه  یهامند مدلهای نظاممقایسه

طور مشخص، عملکرد های یادشده از طریق یک ارزیابی تطبیقی دقیق است. بههدف اصلی این پژوهش، پر کردن شکاف .(2016

تا   1۳۹8ماه )اسفند   ۳6شهرستان استان کردستان طی    10در   1۹-سازی در برآورد موارد ماهانه و فصلی کوویدچهار چارچوب مدل

، های اصلیمولفه   هریوت غیرفضایی با متغیرهای کمکی حاصل از-مدل فای(  2، )برآورد مستقیم(  1شود: )مقایسه می(  1401بهمن  

و با آزمون چندین  INLA با رهیافت BYM2 مدل بیزی( 4هریوت با ماتریس همسایگی مبتنی بر مجاورت، و )-مدل فضایی فای (۳)

 
1- Small Area Models (SAE) 

2- Integrated Nested Laplace Approximation ) INLA   (  

3- Principal Component Analysis (PCA) 
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، انحراف معیار پسین و تحلیل 1RMSE  ،2CV ،3WAIC ،4DICبی با یک چارچوب چندمعیاره شاملماتریس وزن فضایی. ارزیا

بر این اساس، .(Pfeffermann, Glickman & Preminger, 2024). شودانجام می( 2و  5/0ای )با ضرایب حساسیت واریانس نمونه

شرایط تعداد در  (BYM2 یافضایی  هریوت-فای از طریق ) کردن ساختار فضاییآیا لحاظ( 1از: ) اندعبارتهای اصلی پژوهش پرسش

هریوت تا چه اندازه -مدل فای EBLUP برآوردهای( 2انجامد؟ و )بینی میبه بهبود معنادار دقت پیش (N=10) بسیار اندک نواحی

مراتبی پایداری استنباطی بیشتری ارائه بیزی سلسله های مدل چه شرایطیای حساس هستند و در نسبت به انتخاب واریانس نمونه

 دهند؟می

 ورد مطالعهمنطقه م 

 گستره با استان این. درآمد اجرا به عراق، کشور همسایگی در  و ایران غربیپژوهش حاضر در استان کردستان، واقع در نیمه 

جمعیتی ( 1401اری )ود و در واپسین سرشمرشمار میظر وسعت بهکیلومتر مربع، سیزدهمین استان کشور از ن 2۹1۳7 تقریبی

 ,Kurdistan Province Management and Planning Organization [KPMO])میلیون تن را در خود جای داده است    6/1نزدیک به  

میان،  ه است که در اینآبادی تشکیل شد 1886دهستان و  86شهر،  ۳۳بخش،  ۳1شهرستان،  10ساختار اداری استان از . (2022

از منظر .شوندترین واحد شهرستانی محسوب میکیلومتر مربع کوچک 1087کیلومتر مربع پهناورترین و سروآباد با  58۳7بیجار با 

اند. های باز، سیمای ناهموار آن را شکل دادهتفع و درههای مری عمدتاً کوهستانی است که دشتطبیعی، استان کردستان سرزمین

های اقلیم بلند، شیب این و است متغیر شاهو کوهمتر در قله  ۳۳00 تا( بانه) آلوتمتر در منطقه  ۹00 به نزدیک از ارتفاعیمنه دا

 ایستگاه هشت هایدادهبر پایه . (Nabiyouni, Hassanabadi & Farajirad, 2022) است آورده پدید استانپهنه  متفاوتی را در

 نوسان  سنندج  در  سلسیوسدرجه    4/15  تا  اوباتوزرینه   در  سلسیوسدرجه    9/2  از  دما، میانگین سالانه  1401  سال  در  فعال  همدیدی

روه گزارش شده است. بارش بانه و قدرجه در  -۳/21آندرجه در سنندج و کمینه  2/42 شده نیزمطلق ثبت دمای بیشینه دارد؛

متر کمترین میلی7/211 متر بیشترین و قروه بامیلی 5/684 ؛ برای نمونه، مریوان باسالانه نیز گویای پراکندگی بالای اقلیمی است

روز  125 سنندج تاروز در  81اند. افزون بر این، تعداد روزهای یخبندان در طول سال از ها داشتهدریافت بارش را در میان ایستگاه

از جنوب به کرمانشاه، از شرق به همدان   ان غربی و بخشی از زنجان،استان از شمال به آذربایج  (KPMO, 2022)در زرینه متغیر است  

چنین تنوع توپوگرافیک و اقلیمی، بستر .شودکیلومتر مرز خاکی مشترک به کشور عراق محدود می 2۳0با حدود    و زنجان، و از غرب

های برای اجرای مدلنمونۀ مطالعاتی ارزشمندی  د و استان کردستان را به  کنهای عفونی فراهم میناهمگنی برای پویایی انتقال بیماری

 .دهدمی نمایش ایرانموقعیت استان را در نقشه  1سازد. شکل تبدیل می 1۹-یدوکو گیریهمه پایشکوچک در زمینه ناحیه

 مواد و روش ها

وچک کی عملکرد چهار چارچوب برآورد ناحیه سه نگر است که به مقایی با طرح طولی گذشتهتحلیل-نوع کمیّپژوهش حاضر از  

در  1۹-ی آزمایشگاهی کوویدی آماری شامل تمامی موارد تأییدشدهپردازد. جامعهمی 1۹-سازی موارد ماهانه و فصلی کوویددر مدل

 1۳۹8یوان( از اسفند اد، قروه، کامیاران و مر، دیواندره، سقز، سنندج، سروآبکردستان )بانه، بیجار، دهگلان شهرستان استان 10

ی مدیریت صورت ماهانه از سامانههای موارد ابتلا بهماه است. داده ۳6مدت به( 202۳ی فوریه ) 1401تا بهمن ( 2020مارس )

متغیر کمکی  27ذخیره گردید. برای هر ماه،  سلاک تان گردآوری و در قالب فایلدانشگاه علوم پزشکی کردس 1۹-های کوویدداده

ی ی شهرستان و تعداد موارد ثبت شده است. محدودهبهداشتی و اقلیمی در کنار شناسه  شناختی،جتماعی، جمعیتا-اقتصادی

 
1- Root Mean Square Error 
2- CV (typically "Coefficient of Variation" in small area estimation; keep as CV if that is its established meaning) 
3-  Watanabe–Akaike Information Criterion (also called Widely Applicable Information Criterion) 
4- Deviance Information Criterion 

https://www.mporg.ir/Portal/View/Page.aspx?PageId=98f91093-a574-4d68-816f-817d954b943b
https://www.mporg.ir/Portal/View/Page.aspx?PageId=98f91093-a574-4d68-816f-817d954b943b
https://www.mporg.ir/Portal/View/Page.aspx?PageId=98f91093-a574-4d68-816f-817d954b943b
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فضایی با شمار های  ای مطلوب برای تحلیل یکپارچه، گزینه دلیل تنوع اقلیمی، ساختار فضایی مناسب و وجود نظام ثبت  جغرافیایی به

 .  (Rao & Molina, 2015) شودمحسوب می (=10N) اندک نواحی
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 موقعیت محدوده موردمطالعه  -۱شکل 
Fig. 1. Location of the study area 

 های فصلی پردازش متغیرهای کمکی و دادهپیش

گیری از  متغیر کمکی اولیه با بهره 27بر روی  های اصلیخطی و ابعاد فضای متغیرها، تحلیل مؤلفهبا هدف کاهش هم

 (PC4تاPC1) ی نخستچهار مؤلفه  (Jolliffe & Cadima, 2016) انجام شد(  4.4.۳ی  نسخه ) R افزارنرم   statsدر بسته    prcomp تابع

کار گرفته شدند. ها بهعنوان متغیرهای توضیحی در تمام مدلکردند، بهاز واریانس تجمعی را تبیین می ٪80که مجموعاً بیش از 

ها حفظ شود. برای ها و فصلمام ماهتار عاملی یکسانی برای تماهه اجرا گردید تا ساخ ۳6ی روی کل دوره های اصلیتحلیل مؤلفه 

 صورت میانگین سادههای اصلی بهماهه )متناظر با الگوی اقلیمی( تجمیع و مؤلفهصورت مجموع سه های فصلی، موارد ابتلا بهتحلیل

تا  1۳۹8، از زمستان تقویمی فصل 1۳ مطالعه ایناحیه  ککوچ دوره. (Marcis, 2023)شدند محاسبه فصل هر ایکوچک ناحیه 

( را 1۳۹8های بیماری از اسفندماه، فصل نخست تنها یک ماه )اسفند گیرد. با توجه به آغاز ثبت داده، را در بر می1401زمستان 

زده دهد. یا( را پوشش می1401 منهب و دی) ماه دو مطالعه، ایکوچک ناحیه شود. فصل پایانی نیز به دلیل انتهای بازهشامل می

 .ماهه هستند سه فصل دیگر، فصول کامل

 ی برآورد های رقیب و نحوه مدل

 :فصل( برازش شدند 1۳ماه( و هر فصل ) ۳6چهار مدل مجزا برای هر ماه )

 .یدگردمحاسبه  2عنوان خط پایهی هر شهرستان در ماه/فصل، بهشدهمیانگین موارد مشاهده – 1برآورد مستقیم −

 :شودصورت زیر تعریف میبه  (Fay & Herriot, 1979) ای استانداردمدل سطح ناحیه – هریوتغیرفضایی-مدل فای −

 
1- Direct 

2- Baseline 
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(1) T

i i i iy X u e= + +
 

(2) 2~ (0, )i uu N 
 

(3) ~ (0, )i ie N v
 

ای  اثر تصادفی ناحیه  iu ضرایب ثابت،  PC4)-(PC1، βبردار متغیرهای کمکی  ix سازی(،  )پس از نرماللگاریتم تعداد موارد   iy که در آن

 ) Boubetaدر نظر گرفته شد i(cases (برابر با تعداد موارد  iv شده است. با فرض پواسون برای موارد ابتلا،  ای شناخته واریانس نمونه iv و

)2016et al., . واریانس    برآورد مؤلفه 𝜎𝑢
iu+β𝒳𝒾 برای  EBLUPینیبو پیش  1با روش حداکثر درستنمایی محدودشده 2

𝒯= iθ  با استفاده

. در مواردی که واریانس اثر تصادفی صفر برآورد (Molina & Marhuenda, 2015)صورت گرفت  sae از بسته  ()eblupFHاز تابع

 .کردوزنی ساده میل می عملاً به میانگینشد، برآوردگر می

 :همزمان 2طبق یک فرایند خودرگرسیونی  iu ی میان اثرات تصادفیبا افزودن همبستگی فضای– هریوت فضایی-مدل فای −

(4)  ( )1
2~ 0, ( )( )T

uu N I W I W  
− − −    

ی ماتریس مجاورت از لایه ت.اس  ماتریس ملکه مجاورتماتریس وزن فضایی مبتنی بر  W  پارامتر خودهمبستگی فضایی و ρ  که

 ,Bivand, Pebesma & Gómez-Rubio)تولید گردید spdep  ی ه بستدر   ()nb2listwو  ()poly2nb ها با تابعفایل شهرستانشیپ 

 .انجام شد  sae یاز بسته   ()eblupSFHفضایی با فراخوانی EBLUP برآورد پارامترها و .(2013

مراتبی بیزی روی مقیاس شمارشی با در نظر گرفتن پذیری بیشتر، مدل سلسلهبرای انعطاف  INLA –با تقریب BYM2 بیزیمدل  −

 :سازی شدندصورت پواسون مدلختار فضایی برازش گردید. موارد ابتلا بهسا

(5)  ~ Poisson( )i i iY E 
 

(6)  log( ) T

i i i iX b  = = +
 

 

 غیرفضایی است -اثر تصادفی فضایی  biخطر نسبی، و  ρi یانگین جمعیتی کل دوره(،فرض مطور پیشتعداد مورد انتظار )به  Ei که

(Riebler et al., 2016) سازی. برای پارامتریBYM2  اثرbi  شودصورت زیر تجزیه میبه: 
(7)  

 ( )* *

1
1 


= + −b v u

 

شده بر اساس گراف همسایگی، مقیاس خودرگرسیون اتیدان ذیک می  ∗𝜐 ی فضایی ساختاریافته،مؤلفه سهم    ϕ∈[0,1] دقت نهایی،   τکه

 که کمترین  معکوسفاصله  وزن فضایی مختلف، وزن    10ی فضایی، از میان  فهرد مستقل است. برای مؤلمتغیرهای نرمال استاندا ∗𝓊 و

WAIC  گردید. گراف همسایگی باهای مقدماتی نشان داد، انتخاب را در تحلیلnb2INLA()   تابع با استفاده ازو مدل ساختهinla()  

   ۳LogGamma(1, 0.01)غیراطلاعاتیهای پیشین  های آزاد از توزیع پارامتر. برای  )Rue et al., 2009(برازش گردید  INLAیدر بسته 

 
1- REML 

2- Spatial Autoregressive (SAR) 

3  - Non-informative 
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پارامترها و را برای تمامی  برای هر پارامتر 1های پسین نهاییتوزیع  INLAاستفاده شد. تقریب ϕبرای  Beta(1, 1)ها وبرای دقت

جای های فصلی نیز با مجموع موارد )بهموارد و دادههای ماهانه با مجموع  ها فراهم نمود. جهت حفظ خاصیت پواسون، دادهبینیشپی

 .میانگین( وارد مدل شدند

 های تکمیلی معیارهای ارزیابی و تحلیل 

 :ده گردیدشرح زیر استفاها، یک چارچوب چندمعیاره بهارزیابی عملکرد مدلبرای 

√2 (ی میانگین مربعات خطاریشه:  ایدقت نقطه −
1

𝓃
∑ (𝒴𝒾 − 𝒴̂𝒾)𝓃
𝒾=1RMSE=(  و ضریب تغییرات)) 𝒴̂)/mean(𝒴̂(CV=SD(    برای

 .ها در هر ماه/فصل محاسبه شدی مدلکلیه

 بدون ساختار فضایی( با) IID 2ی مدلاستخراج و برای مقایسه  inla  از خروجی  DICو WAIC معیار: های بیزیبرازش مدل −

BYM2 استفاده شد  (Watanabe, 2010) . 

 عنوان معیاری از خطای برآورد در هر شهرستان استخراج و بابه۳، انحراف معیار پسین BYM2مدل برای :قطعیت فضاییعدم −

MSE استرپ پارامتریک برای برآوردگردید. شایان ذکر است که بوتمقایسه هریوت -فای هایمدل MSE هریوت -فای هایمدل

 N=10 ها و فصول بادر اغلب ماه ای واریانس اثر تصادفیبه دلیل برآورد صفر بر (Pfeffermann et al., 2024تکرار،  200با )

 .و واریانس پسین بیزی جایگزین گشتند RMSEرو، پذیر نشد؛ ازاینامکان

و  0/5 در ضرایب iv ی پواسونی، واریانس پایههریوت-فای هایبرای سنجش پایداری برآورد :ایتحلیل حساسیت واریانس نمونه −

برای هر شهرستان و ماه/فصل ثبت و با نمودارهای خطی  EBLUP ش گردید. درصد تغییر برآوردضرب شد و مدل مجدداً براز 2

 .(Marcis et al., 2023) به تفکیک ضریب ترسیم گردید

 ی انحراف معیار پسین برای مدلو نقشه  )iη(exp (یانهسبی پسین )میی خطر ننقشه: قطعیتهای خطر نسبی و عدمنقشه  −

BYM2   محیط  در  به شیپ فایلهای جدولی  الحاق داده  با ArcGIS Pro   ها امکان این نقشه  .ترسیم گردیدها و فصول  ماهبرای همه

 .  (Moraga, 2018)ارزیابی بصری الگوهای مکانی ریسک و میزان اعتماد به برآوردها را فراهم آوردند

نجام شد. با توجه  ا( 4.4.۳ی نسخه) R در محیط  openxlsx و sf، spdep، sae، INLA، ggplot2، dplyr، tidyr هایبسته با  هاتمامی تحلیل

 .ی اخلاقی موضوعیت نداشتهای تجمیعی و فاقد اطلاعات بیمارستانی یا فردی، اخذ تأییدیهداده به استفاده از  

 نتایج و بحث

 زمانی-ی و توزیع فضایی توصیفآمار 

مورد )سروآباد،   5ای از  دامنه  1401تا بهمن    1۳۹8ان از اسفند  شهرستان استان کردست  10در   1۹-کووید  ماهانهموارد تأییدشده  

 زییپا  در  موارددهد: بیشینه  گیرد و الگوی فصلی آشکاری نشان میرا در بر می(  1400مورد )سنندج، شهریور    4470تا  (  1401خرداد  

شهرستانی شده( تغییرپذیری دروندهن در بهار و زمستان ثبت شده است. برآوردهای مستقیم )موارد مشاهآ کمینه و تابستان و

 کنار در بالا پراکندگی. هاستشهرستان برخی اندک جمعیت تأثیر و هاداده گونهپواسون ماهیتدهنده دارند که بازتاب توجهیقابل

 .سازدکوچک را برای پایدارسازی برآوردها ضروری میهای ناحیهکارگیری مدلبه (= 10n) نواحی کم تعداد

 دل پایه عملکرد م

 هریوت-فای برای RMSE فصل مورد بررسی، میانگین  1۳  در.  شد  برازش  کلاسیکعنوان مدل پایه  غیرفضایی به هریوت-مدل فای

که یک ساختار خودرگرسیونی همزمان  وت فضاییهری-مدل فای دست آمد.به 1 به نزدیک تغییرات ضریبو میانه  ۳.44برابر با 

 
1  - Marginal 

2  -  Independent and Identically Distributed 

3  - posterior SD 
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 اینقطهدلیل عدم همگرایی کنار گذاشته شدند(. مقایسه  ماه قابل برآورد بود )سه ماه به  ۳6ماه از   ۳۳گیرد، برای  فضایی را در بر می

RMSE 2اکندگی این مقادیر در شکل ی پرالگوو ارائه شده  1همگرا شده است، در جدول فضایی  هریوت-فای هایی کهبرای ماه 

 .گرایی شدید مدل فضایی استاوبیانگر ( 1۳۹۹ترسیم گردیده است؛ نقطه قرمز رنگ )آبان 
 

 

 

 

 

 

 

 

 فضایی وتیهر-یفا در برابر مدل  غیرفضایی   وتیهر-یهمگرایی/واگرایی مدل فا نمودار   -2شکل 

Fig. 2. Convergence/divergence plot of the Fay–Herriot model versus the spatial Fay–Herriot model 
 

  قرمز دو مدل است. نقطه  RMSE برابریدهنده ست. خط چین خاکستری نشان ( ا1401تا بهمن  1۳۹8اسفند  هر نقطه نمایانگر یک ماه )از

هریوت فضایی با موفقیت  -فای ایی هستند که مدلهدهد. نقاط آبی ماه نشان می  RMSE=253.68 با  را  فضایی  مدل  شدید  واگرایی(  1۳۹۹  آبان)

 . به صورت لگاریتمی رسم شده است  RMSEمحور    .مدل فضایی RMSE :محور عمودی  ؛یمدل غیرفضای RMSE :است. محور افقیهمگرا شده  

  ی برا  5۹/۳ با سهیدر مقا ۳۹/۳ برابر ییفضا  خهنس RMSE نیانگی، م(RMSE =253.7) 1۳۹۹آبان  داریبا کنارگذاشتن ماه ناپا

 .ها بوددر همان ماه ییرفضاغی  نسخه
اند.  است، گزارش شده د شده  هریوت فضایی با موفقیت برآور-( که مدل فای1401تا بهمن    1۳۹8ماه )اسفند    ۳6ماه از    ۳2برای   RMSE مقادیر

دهنده شکست کامل  نشان  = RMSE) 68/25۳) 1۳۹۹اند. نقطه پرت مربوط به آبان  های با عدم همگرایی با عنوان »واگرا« مشخص گردیده ماه 

ها  داده  .ت وزیرمجاورهریوت فضایی با ماتریس -مدل فای فضایی؛هریوت غیر-مدل فای؛ برآورد پارامتر خودهمبستگی فضایی در این ماه است

 .باشند شهرستان استان کردستان می  10مربوط به  

ی ناپایداری دهندهی وردای آشکار است که نشان( یک نقطه68/25۳) 1۳۹۹مدل فضایی فای هریوت در آبان  RMSEمقدار 

شدت در یک یا دو به ماه، توزیع موارد ابتلاها نشان داد که در این نگار دادهباشد. تحلیل جزئیشدید برآوردها در آن ماه خاص می

های همسایه بسیار پایین گزارش شده است. تحت در برخی شهرستانز بوده و همزمان شمار موارد  ویژه سنندج( متمرکرستان )به شه

و پارامتر  کندشدت کانونی، ماتریس همبستگی فضایی مبتنی بر مجاورت عملاً همگنی موضعی را نقض میچنین الگوی فضایی به

تقریباً تکینه  رایط، ماتریس کوواریانس اثرات تصادفی فضاییکند. در این شمیل می 1ی بالای ( به کرانهρفضایی )خودهمبستگی 

(singularمی )گردد. این یافته هشداری کاربردی اندازه پرت میهای بیبینیشود که منجر به واگرایی الگوریتم برآورد و تولید پیش

شود، ای میالعاده خوشهگیری فوق ی همههایی که الگوک نواحی در ماهیی کلاسیک با تعداد اندهای فضای بر اینکه مدلاست مبن

 دهد که در شرایط تعداد بسیار اندک نواحی ای نشان میاین بهبود حاشیه .ها اعتماد کردتوان به خروجی آنپذیرند و نمیآسیب 

(10n =)همکارانو    پورترگونه که  گرا محدود است. همانب فراوانی، مزیت افزودن ساختار خودهمبستگی فضایی به چارچو  (Porter, 



 آرخی و جعفری

 ... ۱۹-در برآورد موارد کوویدای کوچک ناحیههای ارزیابی مدل 
                                                       

 

Holan, Wikle & Cressie, 2015)  اند، برآورد پایدار پارامتر خودهمبستگی فضاییهشدار داده (ρ) و  نیازمند تعداد کافی نواحی است 

موارد بسیار   های با شماردر ماه هریوت-فای دو نسخه  هر.  شودی میسختی قابل شناسایشهرستان، ماتریس وزن فضایی به  10با تنها  

کوچک برجسته  های ناحیهمراتب بیش از برآورد مستقیم داشتند که محدودیت فروض گاوسی را برای شمارشخطایی بهاندک 

 .کندمی

 با مدل غیرفضایی هریوت-مدل فضایی فای RMSE مقایسه  -۱جدول 
Table 1- Comparison of RMSE between the spatial and non-spatial Fay–Herriot models 

 ماه
Month 

RMSE (هریوت-فای ) 
 RMSE (Fay–Herriot) 

RMSE (فضایی هریوت-فای ) 
RMSE (Spatial Fay–Herriot) 

 وضعیت همگرایی
Convergence Status 

March 2020 2/24 2/15 Successful 
April 2020 2/68 3/81 Successful 

May 2020 3/71 3/83 Successful 

June 2020 4/68 5/92 Successful 
August 2020 2/76 2/52 Successful 

September 2020 4/99 4/78 Successful 
October 2020 8/02 8/58 Successful 

November 2020 2/81 253/68 Divergent 

December 2020 2/66 2/55 Successful 
January 2021 3/31 3/32 Successful 

February 2021 2/99 2/96 Successful 

March 2021 2/84 3/18 Successful 

April 2021 2/68 2/33 Successful 

May 2021 2/36 2/27 Successful 

June 2021 4/07 4/12 Successful 

July 2021 2/63 2/89 Successful 

August 2021 2/18 2/43 Successful 

September 2021 2/72 2/68 Successful 

October 2021 3/57 3/84 Successful 

December 2021 2/68 4/09 Successful 

January 2022 1/81 1/84 Successful 

February 2022 5/01 6/17 Successful 

March 2022 4/94 4/99 Successful 

April 2022 4/04 3/97 Successful 

May 2022 2/22 2/24 Successful 

June 2022 2/38 2/40 Successful 

July 2022 2/32 2/32 Successful 

August 2022 3/61 3/62 Successful 

September 2022 2/67 2/42 Successful 

November 2022 2/51 2/51 Successful 

January 2023 2/82 2/96 Successful 

February 2023 2/86 3/01 Successful 
 

 هامدل مندنظام مقایسه  

 ابرآوردشده ب) IID نرماللگ -، مدل پواسونهریوت-فای، مند مقایسه شدند: برآورد مستقیمصورت نظامچهار کلاس مدل به

INLA)  و مدل بیزی BYM2 فصولها در شش ماه منتخب که نماینده با وزن فضایی معکوس فاصله. عملکرد هر یک از این مدل 

 گزارش شده است.  2 جدول رد هستند، بروز گوناگون سطوح و مختلف
RMSEضریب تغییرات ،(CV)  معیار وWAIC  دوره  ،( 1400 شهریور و 1۳۹۹ آبان) گیریهمه اوجهای نماینده سه مدل در ماه  برای  

هریوت به دلیل رویکرد  -فای برای مدل  WAIC است.  شده  ارائه(  1401  بهمن  و  1401  تیر)  روکشف   دوره  و(  1۳۹۹  اسفند  و  1۳۹8  اسفند)   گذار

 را داشته و RMSE های منتخب کمتریندر تمام ماه BYM2 مدل .ده استش داده نشان «–گرا قابل محاسبه نیست و با علامت »فراوانی 

WAIC آن نیز همواره از IID   اختلافکمتر است؛ بیشینه WAIC نفعبه BYM2   شود. مشاهده می 1401و در تیر    1۳۹۹در شهریور
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( 1401و پایین )تیر  (  1۳۹۹لا )آبان  شده در برابر برآوردشده برای دو ماه با بروز بابینی، مقادیر مشاهدهبرای ارزیابی بصری دقت پیش

 رسم شده است. ( ۳در )شکل 

 منتخب  ماه   6در  وس فاصله  ن معک با وزکوچک  های ناحیهعملکرد مدل   -2 جدول
Table 2- Performance of small area models with the inverse-distance weight matrix in six selected months 

 ماه
Month 

 مدل
Model 

 
RMSE 

 
CV 

 
WAIC 

March 2020 FH 2/24 1/02 – 
 INLA_IID 1/41 1/02 71/02 
 BYM2 (InvDist) 1/38 1/02 70/89 

September 2020 FH 4/99 1/11 – 
 INLA_IID 2/89 1/12 85/57 
 BYM2 (InvDist) 2/17 1/12 81/87 

November 2020 FH 2/81 1/45 – 
 INLA_IID 2/11 1/45 93/19 
 BYM2 (InvDist) 1/86 1/45 93/07 

March 2021 FH 2/84 1/33 – 
 INLA_IID 3/30 1/34 84/24 
 BYM2 (InvDist) 2/44 1/34 81/50 

July 2022 FH 2/32 1/85 – 
 INLA_IID 4/07 1/87 71/14 
 BYM2 (InvDist) 2/52 1/87 69/07 

February 2023 FH 2/86 1/37 – 
 INLA_IID 1/88 1/38 76/40 
 BYM2 (InvDist) 1/67 1/38 75/38 

 
 

  

( 1401( و یک ماه با بروز پایین )تیر  1۳۹۹بالا )آبان  شده در برابر برآوردشده برای یک ماه با بروز  نمودار پراکنش مقادیر مشاهده  -3شکل   

Fig. 3. Scatter plots of observed versus estimated values for a high-incidence month (November 2020; Aban 1399) 

and a low-incidence month (July 2022; Tir 1401) 
 

  کامل   تطابقدهنده  اند. خط چین مورب نشانرسم شده  با ماتریس وزن معکوس فاصله BYM2 و   IIDهریوت،-برآوردها برای سه مدل فای

 .مشاهده استقابل 4شکل ماه نیز در  ۳6 تمام برای معیارها اینانه ماه ندور.  است  برآوردشده   و  شدهمشاهده   مقادیر  بین

گرا در دسترس نیست و  هریوت به دلیل رویکرد فراوانی-برای مدل فای WAIC .دهدمیرا نشان   WAICنل پایینی او و پ RMSE پنل بالایی

 کار رفته است.  ها بهبرای تمایز مدل  (BYM2) و خط توپر (IID) چین، نقطه (هریوت-فای) ترسیم نشده است. خط چین

بود. در  44/۳ برابر هریوت-فای و برای 48/2 برابر IID ، برای10/2 برابر BYM2 برای RMSE فصل تجمیعی، میانگین 1۳در 

درصدی  28کاهشی  IID درصد(؛ مدل 4۹تا  22درصد کاهش داد )دامنه  ۳8را  RMSE میانه BYM2 ، مدلهریوت-فای مقایسه با

 مدل WAIC ها کوچک بود: بیشترین مزیت در تمام فصول مدل فضایی را تأیید کرد، هرچند اختلاف WAIC معیارنشان داد. را 



 آرخی و جعفری

 ... ۱۹-در برآورد موارد کوویدای کوچک ناحیههای ارزیابی مدل 
                                                       

 

BYM2  نسبت به IID  دست آمد. برای ارزیابی بصری دقت برآوردها در مقیاس فصلی، مقادیر به( 1401واحد )پاییز  2/۳برابر

 رسم شده است.  5شکل در  1401و پاییز  1400پاییز صول شده در برابر برآوردشده برای فمشاهده
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 (معکوس فاصله)ماتریس وزن فضایی   BYM2 و IIDهریوت،  -فای هایمدل  WAIC و RMSE ماهه معیارهای ارزیابی  ۳6روند  -4شکل 

Fig. 4. Thirty-six-month time series of RMSE and WAIC for the Fay–Herriot, IID, and BYM2 models 

(inverse-distance weight matrix) 

 
 

1401)پربروزترین فصل( و پاییز    1400برابر برآوردشده برای دو فصل پاییز  شده در  نمودار پراکنش مقادیر مشاهده  - 5شکل   

Fig. 5. Scatter plots of observed versus estimated values for autumn 2021 (the highest-incidence season) and autumn 

2022 

های  ماهه و میانگین مؤلفه بر اساس مجموع موارد سه  وس فاصلهوزن معکبا ساختار   BYM2 و   IIDهریوت،- های فایرآوردهای فصلی برای مدل ب

 .  است  کامل  تطابقدهنده  اند. خط چین مورب نشانمحاسبه شده  اصلی

( 81/7۳آن ) WAIC را داشت وRMSE (2/4  ) کوس فاصله کمترین میانگینمع  وزن،  شدهاز میان شش ماتریس وزن فضایی آزمون 

 .بود یکسان (81/62) ملکهتقریباً با ساختار همسایگی 

جای تقریب سازی کامل درستنمایی پواسون به مدل( 1توان به سه ویژگی ساختاری نسبت داد: )را می BYM2 برتری مستمر

( 2؛ )(Wakefield, 2007) کندمیوز از اریبی ناشی از تبدیل لگاریتمی و فروض نرمال جلوگیری برمهای کویژه در ماهگاوسی، که به
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 اطلاعات گیریقرض امکان ساختار، بدون و ساختاریافته فضایی هایمؤلفه به تصادفی اثراتبا تجزیه  BYM2 مراتبیساختار سلسله 

ی محدود، از اهای پیشین، حتی در شرایط اطلاعات نمونهع استفاده از توزیبا  رویکرد بیزی( ۳) و کند؛می فراهم را همسایه نواحی از

مکرراً مشاهده شد. این  N=10 باهریوت -فای هایای که در مدلکند ــ پدیدههای واریانس جلوگیری میبرآورد صفر برای مؤلفه 

های بیزی فضایی حتی در شرایط مدلزیت  دهد که مسو است و نشان میهم(  Riebler et al., 2016ها با نتایج ریبلر و همکاران )یافته

 .ناحیه نیز پابرجاست 10تنها 

برای   IID وهریوت -فای شده و برآوردهایهای با بروز متفاوت، مقادیر مشاهدهها در شهرستان پذیری مدلبرای نمایش انعطاف

 گردآوری شده است.  ۳بروز( در جدول سنندج )پربروز( و سروآباد )کم

 ماه   ۳6  برای دو شهرستان نمونه )سنندج و سروآباد( در   IIDو هریوت-های فایردهای فصلی مدل شده و برآو ه شاهدمقادیر م -3جدول 
Table 3- Observed and seasonal fitted values from the Fay–Herriot and IID models for two selected counties 

(Sanandaj and Sarvabad) over 36 months. 

 فصل
Season 

رستانهش  
County 

شده مشاهده  
Observed 

FH IID 

Winter 2020 (Mar 2020) Sanandaj 115 115/99 115/73 
 Sarvabad 9 9/03 10/03 

Spring 2020 Sanandaj 1602 1599/10 1604/91 
 Sarvabad 94 92/69 99/94 

Summer 2020 Sanandaj 2600 2,589/63 2,600/76 
 Sarvabad 50 49/97 54/77 

Autumn 2020 Sanandaj 5093 5082/06 5094/41 
 Sarvabad 120 119/94 124/21 

Winter 2021 Sanandaj 1903 1,894/41 1,903/05 
 Sarvabad 61 60/93 69/55 

Spring 2021 Sanandaj 3704 3693/96 3705/01 
 Sarvabad 78 77/79 82/56 

Summer 2021 Sanandaj 7929 7921/24 7929/49 
 Sarvabad 127 126/88 130/97 

Autumn 2021 Sanandaj 6624 6613/25 6625/39 
 Sarvabad 155 154/97 160/10 

Winter 2022 Sanandaj 2738 2726/44 2739/39 
 Sarvabad 99 98/85 104/32 

Spring 2022 Sanandaj 1581 1572/85 1582/74 
 Sarvabad 29 28/80 34/24 

Summer 2022 Sanandaj 2213 2202/85 2214/81 
 Sarvabad 60 59/49 63/08 

Autumn 2022 Sanandaj 1502 1492/89 1503/52 
 Sarvabad 43 42/75 51/52 

Winter 2023 Sanandaj 795 786/88 796/33 
 Sarvabad 33 32/39 36/72 

 

عنوان شهرستان  اند. سنندج به انگین فصلی محاسبه شده رت میصوبه  های اصلیمؤلفه ماهه و صورت مجموع سهشده به موارد ابتلای مشاهده 

گیری در سطح فصلی، در این جدول  دلیل عدم خروجی به BYM2 اند. برآوردهای مدلبروز انتخاب شده عنوان شهرستان کمپربروز و سروآباد به 

 اند.  گنجانده نشده 

پرجمعیت مانند سنندج،  هایفراهم کرد: در شهرستان قطعیتمعیاری مستقیم از عدم BYM2 انحراف معیار پسین حاصل از

 .تری داشتندجمعیت )مانند سروآباد( فواصل باور عریضهای کمکه شهرستان بود، درحالی ۳/0 انحراف معیار پسین عموماً کمتر از 

 سنجیتحلیل حساسیت و استحکام 

که تحت مدل کاری پواسون برابر با تعداد موارد  ه استشدای از پیش تعیینهای نمونهنیازمند واریانسهریوت -فای مدل

ضرب و مدل  2و  5/0 ها در ضرایببه این فرض، واریانس EBLUP ساسیت برآوردهایشده قرار داده شد. برای ارزیابی حدهمشاه
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د کرد: ها ایجاشهرستان  در سطح طور میانگین درصد تغییرات کمیبه  iv(2 (×دوبرابر کردن واریانسبرای هر ماه مجدداً برازش شد. 

 (. 4درصد متغیر بود )جدول  -2/0 تا -0/0ها از ها( در تمام ماهمیانگین درصد تغییر برآوردها )در سطح شهرستان 

 ای نسبت به دوبرابر شدن واریانس نمونه  هریوت-مدل فای EBLUP تحلیل حساسیت برآوردهای -4 جدول
Table 4- Sensitivity analysis of EBLUP estimates from the Fay–Herriot model to doubling of the sampling 

variance 
 ماه

Month 

 ( ٪) میانگین تغییر
Mean Change (%) 

 ( ٪) بیشینه تغییر مطلق
 Maximum Absolute Change (%) 

 واریانس تصادفی
Random Effect Variance 

March 2020 0 4.1 1662 
April 2020 0 2.8 3208 
May 2020 -0.2 10 206 
June 2020 0 3 2534 
July 2020 0 1.5 5769 

August 2020 -0.1 5.3 444 
September 2020 -0.2 8.5 275 

October 2020 -0.1 4.1 1146 
November 2020 0 0.8 60921 
December 2020 0 1.1 16860 
January 2021 0 3.6 1980 

February 2021 0 2.6 4320 
March 2021 0 3.5 2330 
April 2021 0 2.9 3500 
May 2021 0 1.7 8790 
June 2021 0 2.6 3095 
July 2021 0 1.9 6426 

August 2021 0 0.8 42399 
September 2021 0 0.4 109624 

October 2021 0 0.6 48693 
November 2021 0 1.5 11392 
December 2021 0 1.3 7702 
January 2022 0 3.2 2114 

February 2022 0 3 1511 
March 2022 0 2.5 2760 
April 2022 0 3.4 1546 
May 2022 0 2.5 2027 
June 2022 -0.1 3.9 1006 
July 2022 -0.1 3.5 892 

August 2022 0 1.8 3855 
September 2022 0 2.5 1950 

October 2022 0 2.9 1962 
November 2022 0 2.3 2889 
December 2022 -0.1 6.7 452 
January 2023 -0.1 5.3 573 

February 2023 -0.2 9.1 230 
 

شده  ضرب شده است. مقادیر گزارش  2ع(، و )مرج 1،  5/0 شده( در سه سطحپواسون )برابر با موارد مشاهده ای مبتنی بر فرض واریانس نمونه 

  دوره مورد بررسی برای    و واریانس تصادفی برآوردشده تغییر  درصد  مطلق  قدرینه  بیش،  شامل میانگین درصد تغییر برآوردها نسبت به حالت مرجع

( استخراج  1از مدل مرجع )ضریب   صادفیواریانس ت  .پس از دوبرابر شدن واریانس است EBLUP برآورد  اهشکدهنده  باشد. مقادیر منفی نشان می

 .و به عدد صحیح گرد شده است

ها ایجاد کرد: میانگین درصد تغییر برآوردها )در نگین درصد تغییرات کمی در سطح شهرستان طور میادوبرابر کردن واریانس به

یانگین درصد تغییرات در سطح استان بسیار  اگرچه م(.  4درصد متغیر بود )جدول   -2/0  تا  -0/0ها از  ها( در تمام ماهسطح شهرستان 

جمعیتی مانند سروآباد کاملًا بروز و کمدرصدی در شهرستان کم 10درصد( است، اما بیشینه تغییر مطلق  -2/0 ناچیز )کمتر از

طور مستقیم ند بهتوادر یک ماه می 6/25 به  5/28 معنادار و از منظر سیاستی قابل توجه است. برای نمونه، کاهش برآورد موارد از

نابراین، در حالی که مدل فای هریوت در بر محاسبات مربوط به تخصیص کیت تشخیصی، تخت بستری یا نیروی انسانی اثر بگذارد. ب
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ک عنوان یای بایستی بهقطعیت واریانس نمونه جمعیت حاشیه خطای ناشی از عدمهای کمسطح کلان استوار است، در شهرستان

ناطق های فای هریوت برای مسیر برآوردها لحاظ گردد. این یافته بر ضرورت احتیاط مضاعف در استفاده از مدلهشدار جدی در تف

شده(، برآورد فای هریوت با مورد مشاهده ۳1با ) 1۳۹۹. برای نمونه، در سروآباد در اردیبهشت کندبروز تأکید میروستایی و کم

  1/۹ نیز همین شهرستان کاهش 1401درصد(؛ در بهمن  10کاهش یافت )کاهش  مورد 6/25 به 5/28دوبرابر شدن واریانس از 

ها برای شهرستان  هریوت-فای ، برآوردهای(1401و بهمن    1۳۹۹)اردیبهشت    اه با بیشترین تغییر حداکثردرصدی نشان داد. برای دو م

 .مقایسه شده است 6شکل ای در در سه سطح واریانس نمونه

  شده  رسم( پواسونیبرابر واریانس پایه  2و  1، 5/0ای ) سه سطح واریانس نمونه  شهرستان استان کردستان در 10برای  EBLUP برآوردهای

 دهند.  بروز نشان میهای کمدر شهرستان   ویژهاین نمودارها حساسیت موضعی برآوردها را به  .است  واریانس  سطح  یک  نمایانگر  رنگی  خط  هر.  است
 

 
 

 

 

 ( 1401و بهمن    1۳۹۹شت  ای برای دو ماه با بیشترین تغییرات )اردیبهبه تغییر واریانس نمونه هریوت-فای یل حساسیت برآوردهایتحل  -6شکل  

Fig. 6. Sensitivity of Fay–Herriot estimates to changes in sampling variance for the two months with the 

greatest variability (May 2020 and February 2023) 
 

 ایابل تبیین است: وزن برآورد مستقیم با نسبت واریانس نمونهق EBLUP جمعیت با فرمولتر بودن حساسیت در نواحی کمبزرگ

(vi)  واریانس کلبه) ᵤσ²＋i(v  های بارابطه دارد. در شهرستانᵤ σ² نسبتاً ثابت اماi V کوچک، تغییر iV تری بر برآورد نهایی تأثیر بیش

درصد( داشتند، 4/0)  ناچیزی  تغییربیشینه    1400یر شهریور  های با موارد بسیار بالا نظدر مقابل، ماه (Marcis et al., 2023). گذاردمی

جمعیت، قطعیت در نواحی کمهمین عدم بزرگ بود. ᵤ) (σ²ها در قیاس با واریانس اثر تصادفیای در این ماهزیرا واریانس نمونه

آوری اند که تاباخلی نیز نشان دادههای دزند؛ پژوهشسازی جامعه گره میگیری محلی را به بسترهای اجتماعی و نهادی مقاومتصمیم

 ,Tahmasebi Moghaddam) پذیردمی  تأثیر  اجتماعی  سرمایه  و  مهارت  نگرش،  آگاهی،از عوامل چندگانه    1۹-اعی در برابر کوویداجتم

Ahadnejad-Ravesht, Heydari & Shoghli, 2021) مدل BYM2 ریانس سازی کامل درستنمایی پواسون، نیاز به تثبیت وابا مدل

 .زندحساسیت را کاملًا دور میای را برطرف کرده و این نمونه 

 

 

 

 



 آرخی و جعفری

 ... ۱۹-در برآورد موارد کوویدای کوچک ناحیههای ارزیابی مدل 
                                                       

 

 قطعیت فضایی ارزیابی عدم 

گویای الگوهای فضایی در طول دوره  های خطر نسبی پسین و انحراف معیار پسین برای هر فصل تولید شد. برای نمایشنقشه 

بروز با بیشترین حساسیت های کم، ماه(1400و شهریور  1۳۹۹ آبان) اوج هایماه شامل - شاخص ماه شش هاینقشه  گیری،همه

 گردآوری شده است.  7شکل در  (1401و تیر  1۳۹8های آغازین و گذار )اسفند و ماه( 1401و بهمن  1401)اردیبهشت 
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 برای شش ماه شاخص  BYM2 مدل  و انحراف معیار پسین   های خطر نسبی پسیننقشه  -7شکل 

Fig. 7. Posterior relative risk maps and posterior standard deviation maps from the BYM2 model for six selected 

months 

)حساسیت بالای    1401)اوج موج دلتا(، اردیبهشت    1400)اوج موج دوم(، شهریور    1۳۹۹)آغاز دوره(، آبان    1۳۹8شش ماه منتخب شامل اسفند  

  پایین   ردیف  و(  پسین  میانگین)  نسبی   خطر  بالا  ردیف  هاینقشه.  باشدمی (  دوره  پایان)  1401  بهمن  و(  بروز)کمینه    1401ر  تی  ای(،واریانس نمونه 

سازی  پیاده  INLA برازش و در با ماتریس وزن معکوس فاصله BYM2 ستفاده از مدلها با ادهند. این نقشه نحراف معیار پسین را نشان می ا

 اند.  شده 



 آرخی و جعفری

 ... ۱۹-در برآورد موارد کوویدای کوچک ناحیههای ارزیابی مدل 
                                                       

 

که انحراف معیار پسین در این رسید، درحالی 2/0با بروز بالا، خطر نسبی پسین در سنندج و مریوان به بیش از  هایدر ماه

جمعیت مانند سروآباد افزایش های کمحراف معیار پسین در شهرستان بروز، انهای کمباقی ماند. در مقابل، در ماه  ۳/0ها زیر  شهرستان 

  نسبی خطرعنوان نمونه، نقشه ا پایدار بودند. در مقیاس فصلی نیز الگوهای مشابهی مشاهده شد؛ بههیافت. این الگوها در تمامی ماه

 ارائه شده است.  8شکل در  1400 بهار یار پسین برای فصلمع انحراف و

 هعنوان یک فصل نمونبه  1400برای فصل بهار   BYM2 های خطر نسبی پسین و انحراف معیار پسین مدلنقشه  -8شکل 

Fig. 8. Posterior relative risk maps and posterior standard deviation maps from the BYM2 model for spring 2021 as 

a representative season 

خود  صل بهف  1۳را در میان تمام   RMSE در ایران، بیشترین کاهش (B.1.1.7گسترش واریانت آلفا،  ) گیریارم همه زمان با موج چهاین فصل هم

  درصدی(  5۳)کاهش 80/1 با ماتریس وزن معکوس فاصله برابر BYM2 مدل RMSE و   80/۳ برابر هریوت-مدل فای :RMSE اختصاص داد

بروزترین شهرستان در این فصل بودند. برآوردها بر اساس مجموع موارد  مورد، کم  78اد با مورد، پربروزترین و سروآب  ۳704. سنندج با است

 . انددست آمده به INLA استفاده از تقریب  ماهه وسه

با وزن معکوس فاصله،  BYM2 ـ مدل (B.1.1.7) گیری و گسترش واریانت آلفاـ مقارن با موج چهارم همه 1400در فصل بهار 

RMSE فصل بود 1۳درصدی( که بیشترین درصد بهبود در میان تمام  5۳کاهش داد )کاهش  80/1 به (هریوت-فای)  80/۳ را از. 

 ها و نقاط قوت پژوهش محدودیت

که  N=10 با واقعی سناریوی یک در سازیمدل چارچوب چهار زمانهم مقایسه: است برخوردار قوتاین مطالعه از چندین نقطه 

 ای؛ و استفادهمند واریانس نمونهه بود؛ آزمون شش ماتریس وزن فضایی گوناگون؛ تحلیل حساسیت نظامدر ادبیات موجود انجام نشد

ها تعداد اندک واحدهای فضایی ترین آنهایی نیز وجود دارد: مهمحال، محدودیتمتغیر کمکی. بااین 27برای کاهش ابعاد  PCA از

هریوت -فای هایمدل MSE استرپ پارامتری برای برآوردو امکان اجرای موفق بوت   است که برآورد پارامترهای فضایی را ناپایدار کرده

خیزد آن است که برای اینکه یک مدل فضایی بتواند بهبود های این پژوهش برمیکه از یافته سش کلیدییک پررا سلب نمود. 

از است؟ اگرچه پاسخ قطعی مستلزم ای نسبت به مدل غیرفضایی داشته باشد، حداقل به چند واحد فضایی نیملاحظهقاب

ای ( در مطالعه Porter et al., 2015. پورتر و همکاران )دهدت میهای مهمی به دسمند است، ادبیات موضوع سرنخ های نظامسازی شبیه 

 های فضایی اغلب بهبودشود و مدلناحیه، برآورد پارامتر خودهمبستگی فضایی ناپایدار می 20سازی نشان دادند که با کمتر از شبیه 

های فضایی کلاسیک مانند ای عملکرد مطمئن مدلناحیه را بر ۳0تا  15برخی مطالعات دیگر مرز  .دهندتوجهی ارائه نمیقابل

شهرستان،  10خوانی دارد: با نتایج پژوهش ما با این هشدارها هم(. Rao & Molina, 2015اند )یوت فضایی پیشنهاد کردههر‑فای

حتی با  BYM2 که مدل بیزی حال، نکته ظریف آن استیوت عملًا مزیتی بر نسخه غیرفضایی نداشت. بااینهر‑فضایی فایمدل 
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تر، مراتبی قویهای پیشین انقباضی و ساختار سلسلههمین تعداد اندک توانست عملکرد بهتری ارائه دهد، زیرا رویکرد بیزی با توزیع

ستنباطی رو، آستانه »حداقل تعداد ناحیه« بسته به نوع مدل و چارچوب اکند. ازاینا جبران میای رتا حدی کمبود اطلاعات نمونه

 .سازی کنندها را کمیهای هدفمند باید این آستانهسازی گرا در مقابل بیزی( متفاوت است و تحقیقات آتی با طراحی شبیهوانی)فرا

 کارگیریبهممکن است واریانس واقعی را دقیقاً منعکس نکند.   i= cases i(v (ایههمچنین، استفاده از تقریب پواسون برای واریانس نمون

صورت مقطعی انجام شد و خودهمبستگی زمانی لحاظ نشده ها بهدهد. تحلیلیز تفسیرپذیری ضرایب را کاهش مین های اصلیمولفه 

 هایمدل  کارگیریبه  ،(چهارم  نوع  متقابل  اثرات  با  الده-کنور  مدل  مانند)  زمانی-فضایی  هایمدلهای آتی، توسعه  برای پژوهش .است

 پیشنهاد  فضایی  همبستگی  شدت  و  نواحی  تعداد  تغییر  با  مندنظام  سازیشبیه  مطالعه  کی  اجرای  و  بروز،کم  مناطق  ایبر  صفرآماسیده

 .دشومی

 گیرینتیجه

 ،ییرفضایغ  وتهری‑یفا م،یرآورد مستقــ ب هیناح کوچک یسازعملکرد چهار چارچوب مدل  سهیپژوهش با هدف مقا نیا

 ی شهرستان استان کردستان ط 10در  1۹‑دکووی  وارد ماهانهدر برآورد م INLA بیبا تقر BYM2 یزیو مدل ب ییفضا وتهری‑یفا

 انسیوار تیحساس لیتحل رات،ییتغ بی، ضرRMSE ،WAIC یکمّ  یارهایمع  هیپا بر هالی. تحلدیماهه به انجام رس ۳6  دوره کی

با ماتریس وزن  BYM2 دل( م1اند از: )پژوهش عبارت یهاافتهی نیترصورت گرفت. مهم ییفضا تیقطععدم یهاو نقشه ،یامونه ن

کاهش داد و در تمام فصول و  وتیره‑یدرصد نسبت به مدل فا ۳8 نیانگیطور مرا به یفصل RMSE  انهیفضایی معکوس فاصله، م

 یاهیحاش  یبهبود  ،ییرفضاغی    با نسخه  اسیدر ق ییفضا  وتهری‑ی( مدل فا2رازش را نشان داد؛ )ب  نیخطا و بهتر  نیها کمتراکثر ماه

 ییفضا حدوا 10با تنها  ییفضا یپارامتر خودهمبستگ یریبرآوردپذ تیمحدود گرانیداشت که ب (RMSE درصد کاهش 6از کمتر )

هستند،   داریپا  نیانگیطور مدر سطح استان به  وتهری‑یمدل فا EBLUP یآشکار ساخت که برآوردها  تیحساس  لی( تحل۳است؛ و )

 .شودی در برآورد موارد را موجب م  رییدرصد تغ  10تا    یپواسون  انسیبرابر شدن وار  ، دوهمانند سروآباد  تیجمعکم  یهااما در شهرستان 

 یزیو ب کیکلاس یهامدل نیمند بزمان و نظامهم یاسهیبار، مقا نینخست ی. برا1اند از: پژوهش عبارت نیا یاصل یدستاوردها

. 2موجود نبود.  اتیدر ادب ترشیانجام شد که پ  یریگهمه یواقع یهابا داده (N=10) یاندک نواح اریبا تعداد بس یطیدر شرا ییفضا

 BYM2 مدل  یبرا  یگیهمسا    نهبهی  ساختار  عنوانبه   گوناگون، ماتریس وزن فضایی معکوس فاصله  ییفضا  نوز  سیماتر  ششبا آزمون  

صورت به   یانمونه انسیوار  تیسحسا  لی. تحل۳را ارائه داد.    ینیبشیدقت پ   نیشتریکه ضمن حفظ برازش مطلوب، ب  دیگرد ییشناسا

 انسیوار  ح یصح  نییدر گرو تع  وتهری‑یفا  یبرآوردها  یداریپا  هداد کنصف و دوبرابر شدن اجرا شد و نشان    یویمند و با دو سنارنظام

 یاطلاعات    هیلا  کیعنوان  و به  دیگرد  دیتمام فصول تول  یبرا  نیپس  تیقطععدم  یها. نقشه 4بروز، است.  کم  یدر نواح  ژهیوبه  ،یانمونه 

 یمبنا بر .فراهم ساخت رانیگمیتصم یاعتماد برآوردها را برا تیقابل یِموضع یابیامکان ارز ،یخطر نسب یهادر کنار نقشه یضرور

 یهامدل ،یدر سطوح شهرستان های ریگهمه شیکه در پا شودیم هیتوص یسلامت عموم رانیمد و گذاراناستیبه س ها،افتهی نیا

از اطلاعات   یریگها با قرضمدل  نیکنند؛ چراکه ا  کیکلاس  یهامدل  ای  میمستق  یبرآوردها  نیگزیرا جا BYM2 همچون  ییفضا  یزیب

 ،یصیتشخ یهاتیمنابع محدود )مانند ک صیتخص یراب یاستوارتر یمبنا ت،یقطععدم میمستق یسازیو کمّ هیهمسا ینواح

ای گزینه  عنواندر صورت نبود زیرساخت محاسباتی، مدل فای هریوت به. رندآوی( فراهم میانسان یرویو ن یمارستانیب یهاتخت

درصدی  10بازه خطای  جمعیت باید با احتیاط تفسیر شده وهای کمنسبتاً ساده قابل استفاده است، اما برآوردهای آن در شهرستان

 نیا یعمل یسازادهی. پ ت( رسماً لحاظ گرددمحتمل ناشی از حساسیت واریانس، در تخصیص منابع )همچون تخت بیمارستانی و کی

 یانسان  یرویآموزش ن  یاندک برا  یگذارهیسرما  ازمندیبوده و ن  ریپذانامک sae و INLA یهاو بسته    Rافزارها با استفاده از نرمچارچوب 

که  زمانی‑ییافض هایمدل  مشخص است: نخست، توسعه ریشامل چند مس پژوهشی  حوزه نیا  ندهیآ یهاافق  .متخصص است 

کنند؛ دوم،  یابیرا بهتر رد یدمیو انتشار اپ  یفصل ییایتا پو کنندیم یساززمان در دو بعد مکان و زمان مدلرا هم یهمبستگ



 آرخی و جعفری

 ... ۱۹-در برآورد موارد کوویدای کوچک ناحیههای ارزیابی مدل 
                                                       

 

  ی است؛ سوم، آزمون استوار  نییپا اریها بسکه شمار موارد در آن یمناطق وها ماه تیریمد یبرا دهیصفرآماس یهامدل یریکارگبه

 کی  یو چهارم، اجرا  ؛یزیب  یهااعتبار استنباط  تیمنظور تقوبه  PC‑priors)مختلف )مانند    نیشیپ  یهاعیبه انتخاب توزنسبت   جینتا

 یریپذم یکه امکان تعم یاه ناحی درون نمونه اندازهو  ییفضا یتگ شدت همبس ،یتعداد نواح رییمند با تغنظام یسازه شبی مطالعه

 ی شناختفرصت روش  کیــ خود به  ییفضا یتعداد اندک واحدها یعنیمطالعه ــ  نیا یاصل تی. محدوددهدیم شیرا افزا هاافتهی

 ی برا یعمل ییاهنمار ،ییفضا یهامعنادار مدل یبرتر یلازم برا یتعداد نواح  نهی: سنجش کمشودیبدل م یآت قاتیتحق یبرا

، BYM2 ژهیوبه ،ییفضا یزیب یهاکه مدلش نشان داد پژوه نیفراهم خواهد آورد. در مجموع، ا عمومی سلامت  پژوهشگران حوزه

 وانندتیهستند و م یدر سطوح فرواستان هایماریب شیپا یجار یهادر سامانه یریکارگبه یقابل اعتماد و آماده برا ق،یدق یچارچوب

 .کنند یانیکمک شا یبهداشت عموم یهای ریگمیتصم تیفیک یقابه ارت
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