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Resumo

Em dezembro de 2019, o surgimento do novo coronavirus (nCoV-2019 ou COVID-19) em Wuhan,
China, desencadeou uma pandemia global que se disseminou rapidamente, afetando milhares de
pessoas. A situagao atingiu propor¢des alarmantes, levando a Organizacao Mundial da Saude
(OMS) a declarar, em 30 de janeiro de 2020, uma emergéncia de saide publica de importancia
internacional, devido ao aumento exponencial de casos em todo o mundo, incluindo na China.
O Brasil confirmou seu primeiro caso em 26 de fevereiro de 2020, na cidade de Sao Paulo,
marcando o inicio da disseminacdo do virus no pais. Entre mar¢o de 2020 e dezembro de 2021,
o0 Brasil registrou mais de 22 milhdes de casos confirmados de COVID-19 e lamentdveis 600 mil
mortes. No contexto da epidemiologia e andlise de dados, a compreensdo do comportamento da
doenca requer uma abordagem espaco-temporal pois permite identificar a configuragcao espacial
da doenca e sua evolucdo ao longo do tempo, facilitando a identificagdo de 4reas de maior risco e
embasando decisdes em saude publica. Nesse cendrio, os modelos bayesianos hierdrquicos tém se
destacado como ferramentas valiosas para detectar aglomerados de doencas, desempenhando um
papel crucial na identificagdo de dreas de maior risco. Além disso, a abordagem bayesiana oferece
a vantagem de incorporar incertezas nos modelos e avaliar a qualidade das previsodes, aspecto
crucial em um contexto epidemioldgico. Dada a existéncia de diversos modelos bayesianos
hierdrquicos, o objetivo deste estudo € avaliar se h4 um modelo superior para capturar a evolugdo
espago-temporal do nimero de 6bitos decorrentes da COVID-19 no Estado de Sao Paulo. Para a
modelagem espacial e temporal, foram empregados modelos amplamente utilizados na literatura,
incluindo modelos autoregressivos condicionais (CAR) para efeitos espaciais e RW(1), RW(2)
e AR(1) para efeitos temporais. Métricas como o Critério de Informacdo Deviance (DIC) e o
Critério de Informacao Watanabe-Akaike (WAIC) foram utilizadas para medir o desempenho e
realizar comparacdes entre os modelos, sendo cruciais na avaliacdo da adequag¢do dos modelos
estatisticos e na determinacdo daqueles que oferecem as melhores previsdes e insights para
a compreensao e gestdo da pandemia de COVID-19. Embora ndo tenha sido identificado um
modelo que se destacasse dos demais, foi possivel observar como os 6bitos aumentaram ou
diminuiram em diferentes periodos da pandemia. Este estudo evidencia a importancia da anélise
espacgo-temporal e do uso de modelos bayesianos hierdrquicos na epidemiologia, contribuindo
significativamente para a tomada de decisdes em satide publica e fornecendo uma ferramenta

valiosa para enfrentar desafios como a pandemia de COVID-19.

Palavras-chave: Andlises espaco-temporais, Autocorrelacio, DIC, Interagdo espagco-temporal,

Modelos autoregressivos condicionais, Poisson inflacionado de zero, WAIC.



Abstract

In December 2019, the emergence of the novel coronavirus (nCoV-2019 or COVID-19) in
Wuhan, China, triggered a global pandemic that rapidly spread, affecting thousands of people.
The situation reached alarming proportions, prompting the World Health Organization (WHO)
to declare, on January 30, 2020, a public health emergency of international concern due to the
exponential increase in cases worldwide, including in China. Brazil confirmed its first case on
February 26, 2020, in the city of Sao Paulo, marking the onset of the virus’s spread in the country.
Between March 2020 and December 2021, Brazil recorded over 22 million confirmed cases
of COVID-19 and a lamentable 600 thousand deaths. In the context of epidemiology and data
analysis, understanding the disease’s behavior requires a space-time approach as it allows for the
identification of the spatial configuration of the disease and its evolution over time, facilitating
the identification of higher-risk areas and informing public health decisions. In this scenario,
hierarchical Bayesian models have stood out as valuable tools for detecting clusters of diseases,
playing a crucial role in identifying higher-risk areas. Furthermore, the Bayesian approach
offers the advantage of incorporating uncertainties into the models and evaluating the quality
of predictions, a crucial aspect in an epidemiological context. Given the existence of various
hierarchical Bayesian models, the objective of this study is to assess whether there is a superior
model to capture the space-time evolution of the number of deaths due to COVID-19 in the State
of Sao Paulo. For spatial and temporal modeling, widely used models in the literature, including
conditional autoregressive (CAR) models for spatial effects and RW(1), RW(2), and AR(1) priors
for temporal effects, were employed. Metrics such as the Deviance Information Criterion (DIC)
and the Watanabe-Akaike Information Criterion (WAIC) were used to measure performance
and make comparisons between models, being crucial in evaluating the adequacy of statistical
models and determining those that offer the best predictions and insights for understanding and
managing the COVID-19 pandemic. Although no model stood out from the others, it was possible
to observe how deaths increased or decreased in different periods of the pandemic. This study
underscores the importance of space-time analysis and the use of hierarchical Bayesian models in
epidemiology, making a significant contribution to public health decision-making and providing

a valuable tool to address challenges such as the COVID-19 pandemic.

Keywords: Space-time analysis, Autocorrelation, DIC, Space-time interaction, Conditional

autoregressive models, Zero-inflated Poisson, WAIC.
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1 Introducao

No inicio de dezembro de 2019, um novo agente viral do coronavirus, conhecido como
SARS-CoV-2 (também referido como nCoV-2019 ou COVID-19), foi identificado apds o registro
de casos na cidade de Wuhan, localizada na provincia de Hubei, China (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2020a). O COVID-19 € uma infeccdo respiratdéria aguda de elevada transmis-
sibilidade, com potencial gravidade. Rapidamente, o virus se disseminou por outras partes da
China e por diversos paises do mundo. Em 30 de janeiro de 2020, o Comité de Emergéncia da
Organizagdao Mundial da Sadde (OMS) declarou estado de emergéncia de satde global em res-
posta ao crescente nimero de casos notificados na China e em outros paises (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2020b).

O Brasil registrou seu primeiro caso confirmado de COVID-19 em 26 de fevereiro de
2020, na cidade de Sao Paulo. O paciente, um homem de 61 anos e residente da capital paulista,
havia recentemente viajado para a Itdlia (SAUDE, 2020). Desde entdo, de fevereiro de 2020 até
dezembro de 2021, o Brasil registrou mais de 22 milhdes de casos confirmados e mais de 600

mil obitos.

No entanto, mesmo com o elevado nimero de casos e 6bitos confirmados de COVID-
19 no Brasil, hd uma grande quantidade de subnotificacdes, conforme apontado por BASTOS
et al. (2019): “os atrasos na notificagdo, especialmente aqueles cuja estrutura varia no tempo,
distorcem a relagdo entre a incidéncia da doenca relatada e a verdadeira incidéncia da doenca”.
O rastreamento em tempo real de pandemias € dificultado por atrasos na notificagdao, que podem
ser atribuidos a atrasos na confirmagdo laboratorial, problemas logisticos, falta de infraestrutura

e testes, entre outros fatores.

Diante desse cendrio, a capacidade de prever a evolucio da pandemia e adotar medidas
de controle eficazes se torna crucial. O mapeamento espaco-temporal se apresenta como uma
ferramenta analitica valiosa para essa finalidade, permitindo a andlise espacial que revela a

autocorrelacao entre dreas proximas e destaca regides com maiores incidéncias.

Os modelos espago-temporais frequentemente empregam conceitos como modelos auto-
regressivos condicionais (CAR) para fatores espaciais € modelos autoregressivos como AR(1),
modelo de Random Walk, RW(1) ou RW(2) para capturar a dindmica temporal. Esses modelos

sdo eficazes na identificacdo de aglomerados de doencas e fornecem informacdes essenciais para
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a tomada de decisoes.

No entanto, a escolha adequada do modelo estatistico e a avaliagdo de seu desempenho
sdo etapas cruciais na andlise de dados epidemioldgicos. Métricas como o Critério de Informagao
Deviance (DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2002) e o Critério de Informacdao Watanabe-Akaike
(WAIC) (VEHTARI; GELMAN; GABRY, 2017) desempenham um papel fundamental na de-
terminagdo de quais modelos oferecem as previsdes mais precisas e insights relevantes para a

compreensao e gestdo da pandemia de COVID-19.

Nesse contexto, a abordagem bayesiana hierdarquica desempenha um papel significativo
em modelos espago-temporais, permitindo a incorporacao da variabilidade entre unidades espa-
ciais e temporais. Essa abordagem possibilita a estimativa de hiperparametros que modelam a
heterogeneidade espacial e temporal, bem como a inclusdo de covaridveis que afetam a dinamica
da doenga (MORAGA, 2019).

Além de sua utilidade na deteccao de aglomerados de doengas, os modelos bayesianos
hierdrquicos desempenham um papel crucial na identificacio de 4reas de maior risco e auxiliando
nas tomadas de decisOes em satude publica. Além disso, a abordagem bayesiana permite a inclusdo

de incertezas nos modelos e a avaliacdo da qualidade das previsdes (GELMAN et al., 1995).
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Para efetuar a comparacao entre os modelos propostos e avaliar sua qualidade, serdao
empregadas as métricas Critério de Informacao Deviance (DIC) e o Critério de Informagao
Watanabe-Akaike (WAIC). Estas métricas proporcionam uma base sélida para a avaliacao do
ajuste dos modelos aos dados, considerando tanto a capacidade preditiva quanto a complexidade

do modelo.

Ao alcancar esses objetivos, espera-se contribuir para uma compreensao mais profunda
da evolug@o da pandemia no contexto estadual, a0 mesmo tempo em que orientard na selecdo do

modelo mais adequado para descrever com precisdo os padrdes da pandemia.
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5 Conclusao

O presente estudo teve como objetivo realizar uma comparagdo entre diversos modelos
bayesianos hierdrquicos, os quais foram empregados para investigar a evolucao espago-temporal
do nimero de 6bitos relacionados a COVID-19 no Estado de Sao Paulo, durante o periodo de
2020 e 2021. Neste trabalho, procedeu-se a adaptacdo de modelos bayesianos hierdrquicos espaco-
temporais, a fim de analisar a evolu¢do espaco-temporal dos 6bitos causados pela COVID-19 no
Estado de Sao Paulo, no mencionado intervalo de tempo, visando a avaliagdo do desempenho

desses modelos.

No ambito desses modelos, incluimos a modelagem conhecida como CAR, que foi
utilizada para conduzir a andlise espacial dos dados relativos aos 6bitos por COVID-19, os
quais foram agregados em dreas ponderadas, de acordo com a divisdo geografica do estado. A
escolha da modelagem CAR se fundamentou na natureza dos dados, que consistem em contagens
agrupadas por unidades geogréficas, e na capacidade intrinseca desses modelos de considerar
a estrutura de vizinhanca que existe entre essas unidades. Na andlise temporal, empregamos
a modelagem autoregressiva, incluindo AR(1), RW(1) e RW(2), que sdo os mais comumente
utilizados na literatura. Contudo, a estrutura hierdrquica inerente a esses modelos nos desafiou
do ponto de vista computacional, desafio este que foi mitigado pela aplicacao do método INLA

para a inferéncia.

No contexto da andlise estatistica voltada para a investigacdo de doencas por meio de
mapeamento, os modelos bayesianos hierdrquicos t€ém adquirido ampla aceitacdo, dada sua
capacidade de acomodar diferentes estruturas, incorporando efeitos aleatérios que permitem con-
siderar informagdes espaciais, temporais e interacdes espagco-temporais. Contudo, é fundamental
ressaltar que, a medida que se incorporam tais efeitos, a complexidade do modelo aumenta, o que

requer uma abordagem cuidadosa no processo de desenvolvimento e implementagdo do modelo.

E importante observar que a escolha de um “melhor” modelo ndo implica que ele seja o
mais apropriado para todas as situacdes, mas sim que auxilia na obten¢do de uma compreensao
robusta dos dados. A abordagem estatistica empregada neste estudo constitui uma contribuicao
significativa para o campo da pesquisa, sendo particularmente indicada para cendrios que envol-
vem a integragcdo de dados provenientes de multiplas fontes, em uma ampla escala geografica e
temporal. Essa abordagem aprimora a capacidade de realizar inferéncias precisas e oferece uma

estrutura sélida para a andlise de dados complexos.



Capitulo 5. Conclusdo 58

Ao aplicar essa abordagem em outros contextos, pesquisadores e profissionais tém a
oportunidade de explorar os beneficios de uma anélise integrativa, incorporando informagdes
provenientes de diversas fontes para obter uma compreensao mais abrangente e precisa dos
fendmenos em estudo. Ademais, a utilizacdo de escalas geogréficas e temporais abrangentes
possibilita a captura da variabilidade e das relacdes entre as varidveis ao longo do tempo e do

espaco, contribuindo para uma melhor capacidade de inferéncia e tomada de decisdes embasadas.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se a realizagdao de simulagdes dos
modelos propostos. Essa abordagem permitird verificar se o comportamento nos ambientes de
dados controlados € congruente com as situagdes observadas nos dados reais. A execucao de
simulacdes proporcionard uma andlise mais abrangente, possibilitando avaliar a robustez e a
generaliza¢do dos modelos em diferentes contextos. Essa investigacdo adicional contribuird para
fortalecer a validade e a aplicabilidade dos modelos propostos em cendrios praticos e fornecera
insights valiosos sobre seu desempenho sob condi¢des diversas. Um exemplo da estrutura dos

modelos utilizados estd no Apéndice B.
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