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RESUMO

Recentemente, métodos estatisticos para estudar variaveis distribuidas no espaco
e/ou no tempo vém sendo desenvolvidos, isto se deve aos avangos tecnoldgicos
que permitem a construcao de modelos de estrutura complexa, com intuito de
descrever melhor a realidade. O presente trabalho abordou o caso dos modelos
bayesianos hierarquicos espago-temporais. Além dos modelos espaco-temporais,
dois modelos espacias, que incorporam a autocorrelacao espacial presente nos da-
dos, foram definidos, sendo eles o modelo de defasagem e de erro espacial. Através
deles foi possivel analisar a distribuigao da dengue e relaciona-la com variaveis
socioeconomicas para o ano de 2011 em Rio Claro — SP. Diferentes abordagens
espago-temporais, baseadas na literatura recente para dados de area, foram anali-
sadas e compoem as trés técnicas apresentadas. Estes modelos tem por objetivo o
mapeamento de doengas, como conhecer o seu comportamento ao longo de anos,
identificar regioes de maior risco e capturar a estrutura espacial e temporal. Cada
técnica apresenta uma particularidade como variacao do tempo de forma linear,

quadratica ou por coortes de nascimento.

Palavras-chave: Dengue; epidemiologia; estatistica espacial; modelos espaciais;

modelos espago-temporais.



TECHNIQUES OF SPATIAL AND SPATIO-TEMPORAL
PROCESSES WITH APPLICATIONS IN DENGUE DATA
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SUMMARY

Recently, statistical methods to study distributed variable in space and /or
on time has been developed, this is due to technological advances that allow the
construction of model with complex structure, to better describe the reality, as
the case of Bayesian hierarchical model. In addition to the spatio-temporal mo-
dels, two spatial models incorporating spatial autocorrelation present in the data
set were defined, being them spatial lag model and spatial error model, through
them was possible to analyze the dengue distribution and relate it with socioeco-
nomic variables for 2011 in Rio Claro - SP. Different approaches spatio-temporal,
based on recent literature for areal data were analyzed and form the three tech-
niques presented. These models aims at diseases mapping such as knowing their
behavior over the years, identify areas with high risk and capture the spatial and
temporal structure. Each technique presents a particularity, for example the time
variation that can be analysed by different ways as linear, quadratic or by birth

cohorts.

Keywords: Dengue; epidemiology; spatial statistics; spatio models; spatio-temporal

models.

i



1 Introducao

Muito se tem discutido, recentemente, sobre o grande desenvolvimento
em relagao aos métodos estatisticos para estudar variaveis distribuidas no espaco
e/ou no tempo, com o objetivo de se fazer previsoes espaciais, espago-temporais,
estudar correlacoes, independéncia, entre outros. Os métodos estatisticos permi-
tem, baseados em dados amostrais, fazer previsoes das variaveis em estudo, em
pontos da area de distribuicao da varidavel ou do tempo.

O inicio deu-se nas geociéncias ha cerca de 50 anos, porém hoje, o campo
de aplicacoes é muito grande, pois sao diversas as variaveis desta natureza, em
diferentes dreas do conhecimento, como: epidemiologia, climatologia, economia,
sociologia, agronomia, ciéncias ambientais e geociéncias.

Recentemente, ocorreu certa fusao da estatistica espacial com os métodos
autoregressivos temporais classicos, e o estudo passou a ser espago-temporal;
como interessantes aplicagoes pode-se citar Lowe et al. (2011), Lowe et al.
(2014), que analisaram a evolugao temporal da distribuicao espacial de dengue em
regioes do Brasil, considerando dados dos tltimos anos. Tais trabalhos, ainda em
continuidade, sao realizados através de uma parceria internacional da Fundacao
Oswaldo Cruz.

Modelos espaco-temporais para mapeamento de doencas, utilizando da-
dos de area, se tornaram muito populares em epidemiologia. Frequentemente, o
atributo de interesse em estudos deste tipo é o niimero de casos de uma determi-
nada doenca, e o objetivo dos modelos é estimar o risco relativo da doenca em
cada area e periodo de tempo.

Os métodos de andlise espacial na satide coletiva vém sendo usados princi-
palmente em estudos ecolégicos, na deteccao de aglomerados espaciais ou espagco-
temporais, na avaliacao e monitoramento ambiental, e aplicados ao planejamento

e avaliagao de uso de servigos de satde (Carvalho & Souza-Santos 2005).



Analisar as regioes segundo o uso ou acesso, dos servicos de saide, per-
mite comparar as diferentes estratégias de obtencao de assisténcia, conforme a
complexidade do procedimento e as alternativas existentes, bem como a area de
cobertura dos servigos e a responsabilidade destes sobre a qualidade do servigo
prestado (Carvalho & Souza-Santos 2005).

No entanto, nao é apenas na saude que modelos espaco-temporais sao
aplicados, existem diversas outras dreas, como em Ceccato (2005), que analisou
a relacao da criminalidade com espaco e tempo para a cidade de Sao Paulo —
SP; pouco se sabe sobre as variacoes espago-temporais de eventos criminais e, em
particular para paises em desenvolvimento como é o caso. Logo, estudos como
este contribuem para o desenvolvimento de novas técnicas e aperfeicoamento das
existentes.

O estudo relacionado a doengas tem se tornado uma ferramenta impor-
tante para as autoridades. Segundo Kuhn et al. (2005), a identificagao precoce
de uma epidemia de doengas infecciosas ¢ um importante primeiro passo para
a implementacao de intervencoes eficazes para controlar a doenca e reduzir a
mortalidade e morbidade na populagao.

A dengue, por exemplo, é um dos principais problemas de satide publica
no mundo. A Organizagdo Mundial da Satide (OMS) estima que 2,5 bilhoes de
pessoas, ou seja, 2/5 da populagdo mundial estdo sob risco de contrair dengue.
No Brasil, o quadro epidemioldgico atual caracteriza-se pela grande distribuicao
do Aedes aegypti em todas as regioes e uma complexa dinamica de dispersao do
virus, com circulagao simultanea dos quatro sorotipos DENV 1, DENV 2. DENV
3 e DENV 4, de acordo com COSEMS/SP (2012).

Em consequéncia disso, a dengue ¢ classificada como uma doenca séria
que pode levar a morte, necessitando assim de atencao especial. Estudos re-
lacionados a dengue, que procurem descrever seu comportamento, relacao com
variaveis sociais, economicas, ou caracteristicas climaticas e espaciais particula-
res; que busquem identificar regioes com alta incidéncia da doenca, por exemplo,
podem se tornar uma ferramenta para os planejadores de saide, com intuito de
combaté-la e controld-la, procurando evitar epidemias/surtos da doenga.

Os objetivos do presente trabalho sao o estudo de técnicas espaciais
e espaco temporais de andlise de dados e a aplicacao das mesmas a dados de
ocorréncias de dengue na area urbana de Rio Claro, SP.

Através das aplicagoes, de modelos espaciais, buscou-se conhecer a dis-

tribuicao espacial da dengue no municipio de Rio Claro-SP, de tal modo que seja



possivel, através delas, identificar clusters, padroes, relagoes, ou seja, estudar
como a dengue se distribui nas areas. Os resultados obtidos buscaram identificar

regioes de maior incidéncia e com quais variaveis esta relacionada.



2 Revisao de Literatura

2.1 Estatistica Espacial

A estatistica espacial é um ramo da estatistica que permite analisar a
localizacao espacial de eventos de interesse, ou seja, fenomenos que estao dis-
tribuidos no espacgo. Através da estatistica espacial é possivel descrever ou ex-
plicar eventos que ocorrem no espago, como seu comportamento, relacao com
outros fenomenos, fazer inferéncias sobre estes comportamentos e relagoes, iden-
tificar padroes, além da percepcao visual da distribui¢ao espacial do problema
de interesse (Bailey & Gattrel, 1995). De acordo com Haining (2003), a anélise
espacial representa um conjunto de técnicas e modelos que usam explicitamente
a localizacao espacial.

E de grande utilidade traduzir estes padroes encontrados, com consi-
deracoes objetivas e mensuraveis como nos seguintes casos, de acordo com Camara
et al. (2004).

i. Epidemiologistas coletam dados sobre ocorréncia de doencas. A distribuicao
dos casos de uma doenca forma um padrao no espaco? Existe associagao

com alguma fonte de polui¢ao? Evidéncia de contagio? Variacao no tempo?

ii. Deseja-se investigar se existe alguma concentragao espacial na distribuicao
de roubos. Roubos ocorrem em determinadas areas, estao correlacionados

com caracteristicas socioeconomicas dessas areas?

iii. Gedlogos desejam estimar a extensao de um depdsito mineral em uma
regiao, com base em amostras. Pode-se usar amostras para estimar a dis-

tribuigao do mineral na regiao?

Na area da saude, o estudo espacial pode modelar a realidade presente,

afirma Santos & Souza (2007); modelos sao simplificacoes da realidade usa-

4



dos para entender um sistema, estudar seu funcionamento, buscar causas de
fenomenos, avaliar intervencoes podendo assim prever desfechos.

Estudos que envolvem doencas, onde geralmente a variavel a ser mode-
lada é a taxa de mortalidade ou risco, estao se desenvolvendo atualmente na area
espacial. Werneck & Struchiner (1997) ja afirmavam a importancia de relacionar
a distribuicao de doencas com espaco e tempo, sendo estes um dos temas mais ex-
plorados em epidemiologia atualmente, indicando que a localizacao espacial pode
ser um fator relevante na explicacao da ocorréncia de determinados fenomenos.

Investigagoes de efeitos denominados de vizinhanga apontam para os “ris-
cos associados com a estrutura social e ecolégica de vizinhanca, possibilitando
intervengoes inovadoras no nivel da comunidade”. Padroes de mortalidade ou
morbidade, propagacao de epidemias, transmissao sexual de doencas ou a trans-
feréncia de comportamentos ou valores nao podem ser explicados sem uma abor-
dagem que além de considerar os grupos, estude o espaco e o tempo, afirmam
Carvalho & Souza-Santos (2005).

Considerando que a estatistica espacial é um ramo da estatistica que
estuda métodos cientificos para a coleta, descricao e andlise de dados que pos-
suam coordenadas geograficas, além da vizualizagao, os dados espaciais podem

ser classificados em diferentes categorias.

2.2 Dados Espaciais

Os dados espaciais podem ser classificados em quatro categorias, de
acordo com Assuncao (2001), e essa categorizacao diz respeito a natureza es-

tocéastica da observacao, sendo elas:

1. Dados de processos pontuais;
2. Dados de superficies aleatorias;
3. Dados de érea;

4. Dados de interacao espacial.

Em cada uma das categorias citadas, para a classificacao de dados espa-

ciais, existem técnicas estatisticas diferentes para descrever e analisar os dados.



Existem também, alguns efeitos espaciais que podem ser observados na
regiao em estudo; é possivel encontrar situagoes de heterogeneidade espacial e au-
tocorrelagao ou dependéncia espacial, segundo Serrano & Valcarce (2000). Estes

efeitos podem ser descritos por:

i. Heterogeneidade espacial: ocorre quando os dados utilizados para ex-

plicar um mesmo fenéomeno sao de unidades espaciais muito distintas.

ii. Autocorrelagao ou dependéncia espacial: ocorre em consequéncia da
existéncia de uma relagao entre o que acontece em uma determinada regiao
do espaco e o que acontece em outra regiao. Este fenomeno pode ser enten-
dido como uma situagao em que observacoes proximas no espaco possuem
valores similares. Neste caso, o desafio seria medir este grau de associagao

espacial entre as observacoes de uma ou mais variaveis.

No presente trabalho, sera considerado para o estudo, dados em areas.

2.2.1 Dados em Areas

A analise espacial para dados deste tipo configura-se em métodos de
andlise cuja localizacao estd associada a areas delimitadas por poligonos, por
exemplo, eventos de interesse em municipios, bairros, setores censitarios, onde
nao se dispoe da localizacao exata do evento e sim de valores para cada area em
que ocorreram.

Considere uma regiao R particionado em n areas A;, i = 1,..,n, onde
R=U_ 4 eN_, A = ¢. Em cada drea A; é feita uma observagao aleatéria
Y;. Com isso, defina {Y(A;) : A; € Ay, Ay, ..., A,} um conjunto de varidveis
aleatérias indexadas por sub-regides fixas Aq, ..., A, na regiao R. Em Bailey &
Gatrell (1995), generaliza-se as varidveis aleatdrias Y (A;) como Y; e denota como

valores observados y;. A figuras 1 exemplifica dados em &reas.



Y, : observagdo
aleatdria

Figura 1: Regiao R particionada em A; areas, ¢ = 1,..,n, sendo y, uma ob-

servacao aleatoria referente a area A,

Com o intuito de definir o grau de associacao presente entre as areas A;
e A; quaisquer em R, um conceito importante é acrescentado, que ¢ a matriz de
vizinhanga ou como também ¢é conhecida, matriz de pesos espaciais, sendo ela
responsavel por representar o peso ou proximidade espacial entre as areas A; e

A;

J

2.2.2 Matriz de Vizinhanca

A matriz de pesos espaciais, ou matriz de adjacéncias, busca expressar a
estrutura espacial dos dados. Dado um conjunto de n areas {Aj, .., A, }, constréi-
se uma matriz W de ordem n x n, onde cada um dos elementos w;; representa
uma medida de proximidade/distancia entre A; e A;. Ao associar a matriz de
vizinhanga com dependéncia espacial, pressupoe-se que o grau de dependéncia
seja negativamente relacionado com a distancia (Camara et. al, 2004). Em
outras palavras, assume-se que a intensidade da dependéncia espacial diminui a
medida que a distancia entre as unidades aumenta. Define-se vizinhanca de duas

maneiras, sendo elas:

1. Contiguidade: medidas de contiguidade necessitam de informagoes sobre
o tamanho e forma das unidades regionais; simplificando, pode-se associar
contiguidade com regioes que possuem fronteira em comum, sendo que essas
fronteiras podem ser definidas de trés maneiras distintas. A figura 2 exibe

as trés possiveis estruturas de vizinhanga.



ROOK BISHOP QUEEN

Figura 2: Estruturas de vizinhaca; Matriz de Contingéncia.

(i) ROOK/TORRE: considera como vizinhas as unidades que possuem fron-
teiras comuns, em que a unidade vizinha ¢é definida da forma w;; = 1, caso

contrario w;; = 0.

(i) BISHOP /BISPO: considera como vizinhas as unidades que possuem vértices
comuns, em que a unidade vizinha ¢ definida da forma w;; = 1, caso

contrario w;; = 0.

(iii) QUEEN/RAINHA: considera como vizinhas as unidades que possuem
fronteiras ou vértices comuns, em que a unidade vizinha é definida da forma

w;; = 1, caso contréario w;; = 0.

2. Distancia: neste tipo de matriz de vizinhanga considera-se um raio de
distancia ou nimero de vizinhos mais préximos, os k£ primeiros com k € N.

Os principais critérios definidos sao:

(i) wi; = 1, se o centréide de A; esta a uma determinada distancia § de A;; caso
contrario w;; = 0. Um problema neste tipo de matriz pode ser o surgimento

de varias ilhas.

(ii) Para k vizinhos mais préximos, k € N, w;;(k) = 0 se i = j; w;;(k) =1
se d;j(k) < 0;(k), e wij(k) = 0 se d;;(k) > 6;(k), onde d;; representa a
distancia, medida entre os centréides das areas A; e A;; d;(k) é um valor
critico definido previamente de forma que seja um critério para considerar

as areas como vizinhas a drea A,.

Uma possivel duvida seria qual das matrizes é mais apropriada para de-
terminado problema. Sugere-se analisar a natureza do problema a ser modelado

para escolher o critério adequado.

Exemplo: Matriz de Contingéncia.



ROOK BISHOP QUEEN

1 3 2 1

L] O 3
4T 5T 4156 157
71§09 78 [Mo 7 § Mo

Figura 3: Exemplo de vizinhanca.

A figura 3 apresenta um esquema de vizinhanca para os trés critérios
apresentados. Através do critério ROOK, que considera vizinho apenas as regioes
que compartilham de fronteira comum, note que a area 5 possui como vizinhos
as regioes 2,4,6 e 8. O critério BISHOP considera vizinho apenas as regioes que
possuem vértice comum, neste caso a area 5 possui como vizinhos as regioes 1,3,7
e 9 e por fim pelo critério QUEEN, a area 5 considera seus vizinhos regices que
possuem vértice ou fronteira em comum, sendo eles 1,2,3,4,6,7,8 ¢ 9. A matriz de

contingéncia utilizando o critério Rook neste caso, é dada por:

010100000
101010000
010001000
100010100

W=1010101010
001010001
000100010
000010101

0000010 1 0]

A matriz W pode ainda ser normalizada, desta forma a soma de suas

linhas deve ser igual a 1, 2?:1 w;; = 1.



0 12 0 12 0 0 0 0 0
1/3 0 1/3 0 1/3 0 0 0 0
0 1/2 0 0 1/2 0 0
1/3 0 0 0 1/3 0 1/3 0 0
W=1]0 1/4 0 1/4 0 1/4 1/4 0
o 0 1/3 0 1/3 0 0 0 1/3
0 0 1/2 0 0 1/2 0
o 0 0 0 1/3 0 1/3 0 1/3
0 0 0 0 0 1/2 0 1/2 0 |

Esta padronizacao garante que 0 < w;; < 1, pode acontecer que a matriz
W padronizada nao seja simétrica, mesmo W sendo.

No entanto, para que o estudo espacial seja considerado, convém analisar
em quais situacoes a modelagem espacial deve ser considerada ao invés da classica.

Sendo assim, apresenta-se as suposi¢oes do modelo de regressao linear classico.

2.3 Modelo de Regressao Linear Classico

A anélise de regressao é uma ferramenta estatistica que utiliza a relacao
entre duas ou mais variaveis de modo que a variavel resposta Y, dependente,
possa ser explicada por uma ou mais variaveis explicativas X, independentes.

O modelo de regressao linear cléssico permite estimar a relacao existente
entre uma variavel dependente e um conjunto de variaveis explicativas e é definido
segundo Waller & Gotway (2004) por:

Y =X[(+e¢. (1)

satisfazendo hipdteses, sendo elas € ~ N(0,0?), e Cov(g;,¢;) = 0 Vi # j, onde,
> Y, «1: vetor variavel resposta;
> X, «x: matriz de varidveis explicativas;

> Orx1: vetor de parametros;

> e,x1: vetor de erros.
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Contudo, o modelo de regressao linear classico nao incorpora em sua
estrutura componentes espaciais. Em consequéncia disso, se as observacoes re-
presentarem pontos no espago, as suposigoes afirmam que os valores observa-
dos na édrea A; sao independentes das observagoes feitas na area A;, implicando
E(eiej) = E(gi)E(gj) = 0, sendo que, em contextos espaciais, essas suposigoes
sao fortes.

De acordo com Lesage & Pace (2009), em contraste com o modelo linear
classico, a existéncia de dependéncia espacial afirma que os valores observados
na area A; dependem dos valores nas areas vizinhas, ou seja, dependem de ob-
servagoes em areas proximas.

Portanto, se as suposicoes do modelo linear cldssico nao forem satisfeitas,
como alternativa apresenta-se os modelos de defasagem espacial e de erro espa-
cial, sendo eles denominados Spatial Autoregressive Models - (SAR) e Conditional
Autoregressive Models - (CAR) respectivamente. Estes modelos incorporam a de-
pendéncia existente nos dados. Porém, antes das defini¢oes formais dos modelos

citados, € necessario conhecer a existéncia de uma estrutura espacial.

2.4 Autocorrelacao Espacial

A estrutura de dependéncia entre os valores observados nas varias areas
do fenomeno em estudo é analisada pela funcao de autocorrelacao espacial. A au-
tocorrelacao mede a correlacao da variavel consigo mesma no espaco. A correlagao
de uma varidvel com ela mesma, medida no mesmo local, assume valor igual a
1 (um). Entretanto, a correlagdo de uma varidvel com ela mesma cujos dados
sao amostrados em areas vizinhas, assume um valor entre —1 e +1. Quanto mais
proximo de 1 (um), maior a semelhanga entre vizinhos, o valor 0 (zero) indica
inexisténcia de correlacao, e valores negativos indicam dessemelhanca, segundo
Santos & Souza (2007).

A funcao de correlacao usual compara valores de duas variaveis. A funcao
de autocorrelacao consiste na correlagao do valor do indicador comparado aos
valores do mesmo indicador em &reas consideradas vizinhas.

De acordo com Camara et al. (2004), um aspecto fundamental da anélise
exploratéria espacial é a caracterizacao da dependéncia espacial, mostrando como
os valores estao correlacionados no espago. Neste caso, as ferramentas utilizadas

para indicar a presenca ou nao de autocorrelagao espacial sao os indices global e
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local de Moran.

O indicador global de autocorrelagao espacial, fornece um tnico valor
como medida da associacao espacial para todo o conjunto de dados, o que é
util na caracterizacao da regiao de estudo como um todo. O indice local é mais
apropriado, quando se dispoe de grande niimero de areas, resultantes por exemplo
de escalas espaciais detalhadas, sendo a natureza dos processos envolvidos com
provavel existéncia de diferentes regimes de correlagao espacial em diferentes sub-
regioes. Para evidenciar estes regimes espaciais, pode-se utilizar os indicadores
locais de autocorrelagao espacial e o grafico de dispersao/espalhamento de Moran
(Camara et. al, 2004). Todas estas estatisticas dependem da defini¢ao e estrutura
de vizinhanca adotada.

Em outras palavras, a autocorrelagao espacial busca analisar quanto o
valor observado de determinada variavel de interesse em uma area esta associada
com o valor observado desta mesma varidvel em &areas consideradas vizinhas.
Através da primeira lei da geografia, descrita por Tobler (1979), afirma que “Tudo
esta relacionado com todo o resto, mas coisas proximas estao mais relacionadas

do que coisas distantes”, expressa bem a ideia de autocorrelacao.

2.4.1 Indice I Global de Moran

O indice de especificacao mais comumente utilizado para autocorrelacao
espacial é derivado de uma estatistica desenvolvida por Moran (1948). De uma
forma geral, o indice de Moran serve como um pré-teste, onde a hipotese nula é
de independéncia espacial, Ward & Gleditsch (2008). O indice global de Moran
definido em Bailey & Gratell (1995) ¢ dado por:

I nE X7 wii(yi — Y)(y; — @). @)
(B (v — )2 (EBizjwij))

> y,;: representa o valor da variavel Y na area A;;
> y: média da varidvel Y;
> w;;: refere-se ao elemento na linha ¢ e coluna j da matriz de vizinhanga W),

e n o numero de observacoes.
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O indice I varia entre —1 e 1 onde,

I =0, indica auséncia de correlacao espacial;
I — 1, indica dependéncia forte e positiva;

I — —1, indica dependéncia forte e negativa.

Uma vez calculado, é importante estabelecer sua validade estatistica.
Uma possibilidade para testar a significancia do resultado encontrado é um teste
de pseudo-siginificancia. Neste caso sao geradas diferentes permutacoes dos valo-
res observados associados as areas e recalculam-se as estatisticas. Esse processo é
repetido por n vezes, n suficientemente grande, gerando assim uma distribuicao
de referéncia. Se o valor do indice I calculado originalmente corresponder a um
extremo da distribuicao simulada através das permutacgoes, entao o valor de I
possui significancia estatistica (Anselin, 2005).

A figura 4 apresenta um teste de permutacgao aleatéria para a estatistica
I de Moran, exibindo o nimero de permutagoes e o nivel de pseudo-significancia
no canto superior esquerdo, bem como o valor da estatistica I calculado (0,4365),
sua média tedrica (E[I] = —0,0051), e a média e o desvio padrao da distribuicao
empirica, sendo a distribuigao de referéncia (roxo) e a estatistica I (barra ama-
rela), (Anselin, 2005). Neste caso, como o indice I calculado corresponde a um

extremo da distribuicao simulada, o valor I possui significancia estatistica.

permutations: 999
pseudn p-value: 0001000

110.4365 E[I] -0.0051 mean: -0.0054 sd: 0.0432 z-value: 102292

Figura 4: Teste de permutagao aleatéria. Fonte: Domingues et al. (2016).

Exemplo - Indice I global de Moran

Considere uma regiao R dividida em quatro areas {A;, As, Az, A4}, tais
que R = U?:1 A e ﬂ?zl A; = ¢ se i#j, conforme a figura 5.
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Em cada umas das dreas A; observou-se um valor para a variavel, refe-

rente ao evento de interesse.

Figura 5: Regiao R particionada em 4 areas. Fonte do exemplo: INPE - Curso de
Anélise Espacial de Dados Geogréficos - Anélise de Padroes de Area. Maio/2001.

A matriz de vizinhanca, calculada através do critério Queen, é dada por:

o~ = O
—_ = O
=
o = =k O

0 1/2 1/2 0
1/3 0 1/3 1/3
1/3 1/3 0 1/3

0 1/2 1/2 0

padronizando, tem-se W =

20+154+24+5
+1o+24+ _ 16

A média y =

A variancia o? = =50, 5.

Z?:l(yi - 5)2
4
O desvio-padrio o = Vo2 = /50,5 = 7, 11.

Com o intuito de facilitar os calculos a equagao (2) pode ser simplificada

normalizando os dados.

com isso z4, = 0,563, z4, = —0,141,24, = 1,126 e 24, = —1,548. O indice I

passa a ser dado por:

4 4
i= i Wijzizg  —0,914
:Z 12431 g7 — 0,288

Zizl 212 4
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Para estimar a significancia de I, como descrito anteriormente, se o indice
I encontrado corresponder a um extremo da distribuicao simulada, entao trata-se
de evento com significancia estatistica, podendo concluir se existe ou nao auto-

correlacao espacial entre as areas para a variavel de interesse.

2.4.2 TIndice I, Local de Moran

Com o intuito de examinar padroes em maior detalhe, o indice local de
Moran produz um valor especifico para cada area, permitindo assim a identi-
ficacao de clusters espaciais. O indice local de Moran referente a drea A; em
particular pode ser expresso por I;:
(vi — X wi(y; — 7) )
7, (yi—)? ’

n

L=

Camara et al. (2004) afirmam que essa técnica permite visualizar grafi-
camente, através do diagrama de espalhamento de Moran (Moran Scatter Plot),
o grau de similaridade entre vizinhos. Coloca-se no eixo z o valor do indicador
da area A; normalizado e no eixo y o valor da estatistica de Moran somente entre
os vizinhos de A; (média dos vizinhos). Cada quadrante corresponde a um tipo
diferente de correlagao espacial; a figura 6 representa o diagrama de espalhamento

de Moran.

2
Baixo-Alto Alto-Alto
4°Q 1°Q
Autocorrelacao NEGATIVA Autocorrelacao POSITIVA
(0,0)
Baixo-Baixo Alto-Baixo
2°Q 3°Q
Autocorrelagdo POSITIVA Autocorrelacdo NEGATIVA

Figura 6: Diagrama de Espalhamento de Moran, localizacao dos quadrantes.
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Os quatro quadrantes sdo definidos por: Q1 alto-alto (high-high) e Q2
baixo-baixo (low-low) para autocorrelacao espacial positiva, no sentido que uma
localizagao possui vizinhos com valores semelhantes, ou seja, os pontos localizados
nestes quadrantes, indicam areas onde o valor medido do atributo se assemelha
a média dos vizinhos; Q4 baixo-alto (low-high) e Q3 alto-baixo (high-low) para
autocorrelagao espacial negativa, no sentido que uma localizacao possui vizinhos
com valores distintos, ou seja, as areas localizadas nestes quadrantes podem ser
vistas como extremos, uma vez que nao seguem o padrao observado em seus
vizinhos.

De acordo com Anselin (2005), as dreas classificadas nos quadrantes alto-
alto e baixo-baixo, com autocorrelacao espacial local positiva indicam aglomera-
dos espaciais, enquanto o alto-baixo e baixo-alto locais, autocorrelacao espacial
local negativa, sao de valores atipicos espaciais, outliers.

Um exemplo, é a regiao de Rio Claro — SP, dividida por setores cen-
sitarios, para casos notificados de dengue no ano de 2011. Neste estudo foi de-
tectada presenca de autocorrelacao espacial e através do indice local de Moran,
detectou-se autocorrelagao espacial positiva tanto alto-alto quanto baixo-baixo,

como mostra a figura 7, Domingues et al. (2016).

¥

LISA Cluster Map:
[] not significant (130
I High-High (23)
B Low-Low (34)
[ Low-High (9)
[ High-Low (1)

Figura 7: Tipo de autocorrelagao presente. Fonte: Domingues et al. (2016).

Estes indicadores fazem parte da analise exploratéria de dados espaci-

ais (AEDE), sendo esta uma metodologia para estudar padroes e associagoes
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presentes nos dados. A AEDE ¢é formada por um conjunto de técnicas que permi-
tem descrever distribuigoes espaciais, identificar localizagoes atipicas (outliers),
aglomerados, clusters, entre outros comportamentos presentes ou nao nos dados
(Camara et. al, 2004).

Contudo, se for constatada a presenga de autocorrelacao espacial nos
dados e houver interesse fazer uma anédlise de regressao é conveniente considerar

modelos espaciais que incorporem em sua estrutura componentes espaciais.

2.5 Modelos Espaciais

De acordo com Camara et al. (2004), a inclusao explicita de efeitos
espaciais em modelos de regressao pode ser feita de diferentes formas. A classe
de modelos de regressao espacial mais simples, chamados de modelos com efeitos
espaciais globais, supoe que é possivel capturar a estrutura de correlagao espacial
num unico parametro, que é adicionado ao modelo de regressao tradicional. Um
estudo interessante envolvendo dengue e variaveis socioeconomicas pode ser visto

em Almeida et al. (2009).

2.5.1 Modelo de Defasagem Espacial

O modelo com defasagens espaciais® atribui a autocorrelacao espacial &
variavel resposta Y. Seu uso é apropriado quando os valores observados de Y em
uma area A; sao diretamente influenciados pelos valores de Y observados em seus
vizinhos.

Se Y nao influenciado diretamente pelo seus vizinhos, e existir algum
agrupamento espacial que influencie o seu valor para A; e seus vizinhos e esta ca-
racteristica é omitida ou nao observavel, convém considerar um modelo alterna-
tivo com erros espacialmente correlacionados, que sera discutido posteriormente,
Ward & Gleditsch (2008).

O modelo de defasagem espacial é definido de acordo com Anselin (2003)

por:

1O efeito de defasagem espacial refere-se a interacdo espacial entre a variavel dependente Y,

onde passa a existir um efeito de vizinhanga, influenciando diretamente a varidvel em questao.
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Y =pWY + X3 +¢. (4)

Assim,
Y-pWY =X+e(I-pW)Y =X+ &

Y=0U-pW)'XB+ (I —pW) e

Usualmente representado por;
(I —pW)Y = X( +e. (5)

> Y, «1: varidvel dependente;

> X, xk: variaveis independentes;

> Brx1: coeficientes de regressao;

> nx1: €rros aleatérios com média zero e variancia o?1;

> W,xn: matriz de vizinhanca espacial ou matriz de ponderacao espacial;

> p: coeficiente espacial autoregressivo;

com E(Y;Y;) # 0, que implica que a observacdo y na area A; estd correlacio-
nada com a observacao y na drea A; e WY indica a dependéncia espacial em
Y.

Se o parametro p for significativo, entao parte da variagao total de Y é
explicada pela dependéncia de cada observacao dos seus vizinhos. O parametro
p mensura o efeito médio da varidvel dependente Y, em relacao a sua vizinhanca
espacial. Condigoes sao impostas sobre a matriz (I — pW), pois ela necessita ser
invertivel e positiva definida.

Em Lesage (2008), o modelo em questao pode ser interpretado como in-
dicador do valor esperado de cada observacao y; que dependera do valor médio de
X [ adicionado a uma combinacao linear dos valores resultantes das observagoes
vizinhas ponderadas pelo parametro p.

Para expressar a simultaneidade do processo autorregressivo espacial,
afim de explorar ainda mais a natureza deste, a expressao abaixo exibe (I —pW)~!

como uma série infinita, dada por
(L—pW) =1+ pW + W2+ p*W? + .+ .. (6)
com isso a equagao (4) pode ser expressa por:
Y = XB+pWXB+pP*W?XB+ ...+ ... +e+pWe+p"Woet..+... (7)
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onde W* representa a matriz de vizinhanca W de ordem k, sendo vizinhos de
primeira ordem definidos em W, segunda ordem em W2, terceira ordem em W3
e assim por diante.

Utilizando o critério de vizinhanca Rook, por exemplo, os vizinhos de
segunda ordem (W?), considera como vizinhanga os vizinhos de seus vizinhos, ou
seja:

ROOK ROOK

~
o]
~
=]

Figura 8: Vizinhos de primeira e segunda ordem, em relacao a area 5, respecti-

vamente.

A area 5, tem como vizinhos de segunda ordem as areas 1, 3, 7, 9 além dos
vizinhos do 2, 4, 6 e 8 (figura 8). E assim para as demais ordens de vizinhangas.

Voltando a matriz WY, ela indica a dependéncia espacial em Y, ou seja,
WY = (y1,Y2, - )" onde:

Ui = wnyr + wipyz + ... + WinYn
Yo = WaorY1 + WaYo + ... + WapYn

Y3 = W31Y1 + W32y + ... + W3pYn

Yp = Wp1Y1 + WpaY2 + ... + Wpnln

Logo 7; € uma média ponderada das observacoes nas areas vizinhas a A;,

o peso dado a area A; é w;;; se A; e A; nao forem vizinhos, o peso é zero.

Exemplo: O preco de uma casa em determinada regiao depende do preco das
casas vizinhas. O preco nao leva em consideracao somente as caracteristicas es-
truturais e locacionais do imoével, mas também sao influenciados pelos precos
dos iméveis vizinhos. A introdugao do termo de defasagem espacial WY, como
variavel explicativa, serve como representante para as variaveis independentes
omitidas ou nao observadas que estao correlacionadas com as caracteristicas lo-

cacionais.
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A figura 9, apresenta um esquema do modelo espacial com defasagem,
representando a interacao espacial da variavel Y em relacao as outras variaveis,

nota-se que a variavel dependente Y interage com a mesma varidvel em outra

area.
X, X
l l
R
t
g €

Figura 9: Representagao esquematica do modelo de defasagem espacial. Fonte:
Almeida & Lopardi (2010).

De acordo com Ywata & Albuquerque (2011), a estimagao dos parametros
no modelo com defasagem espacial, via minimos quadrados ordinarios, produz
estimativas inconsistentes, uma vez que o vetor de lags espaciais WY ¢é correla-
cionado com o vetor de residuos €. Pode-se utilizar maxima verossimilhanca, a
partir da hipotese de que o vetor de residuos € possui distribuicao normal mul-
tivariada com vetor de média nula e matriz de covariancia o?/. Neste caso, Y
tem distribuicao normal multivariada, visto que é combinagao linear de variaveis

aleatdrias normais. A funcao de logaritmo da verossimilhanca é dada por:

In(L(B, 0, plY, X)) = ~2in(2m) = 2ino?) +in(I — piV) — et = (8)

1
—gln(%r) - gzn(a2) (= pW) = 5 (Y = pWY = XB)" (Y = pWY — XP).

n representa o ntiimero de dados da amostra, In o logaritmo natural, o2 a variancia

do modelo e as demais variaveis tém a mesma representacao da equacao definida

anteriormente.

20



2.5.2 Modelo de Erro Espacial

Este tipo de modelo de regressao espacial, com parametros globais, con-
sidera que os efeitos espaciais sao um ruido, ou perturbacao, ou seja, fator que
precisa ser removido (Camara et. al, 2004). Neste caso, os efeitos da autocor-
relacao espacial sao associados ao termo de erro ¢, definido por Bailey & Gratell
(1995), sendo o modelo dado por:

Y =X0+c¢,
e=pWe+U.

Y = X8+ (I-pW)"'U. 9)

> We: erro com efeito espacial;

> U: erros aleatérios com média zero e variancia o21;
> p: coeficiente autoregressivo.

> Y, «1: varidvel dependente;

> X, xk: variaveis independentes;

> Brx1: coeficientes de regressao;

> Wixn: matriz de vizinhanca espacial ou matriz de ponderagao espacial;

com E(U) =0, E(UUT) = o*I, E(g;e;) # 0, isso implica que o erro atribuido a
area A; esta correlacionado com o erro na drea A;.

Este modelo é também chamado de “Condicional Autorregressivo” -
CAR. A hipétese nula para a nao existéncia de autocorrelacao é que p = 0,
ou seja, o termo de erro nao é espacialmente correlacionado.

Neste modelo, onde a E(g;¢;) # 0, a covariancia tem a seguinte estrutura,
segundo Bailey & Gratell (1995).

E(ee”) = E[(I - pW)'UUT((I — pW) )] = (10)

(1 = W) EUUTY(I - pW) )T =
(I —pW) o I((I — pW) ) =

o* (I = pW) (I = pW)") ™) =
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o*((I = pW)" (I — pW)) ™.

desde que (I — pW) seja invertivel. Na estrutura de variancia e covariancia (10),
cada area é correlacionada com todas as outras areas, em maior grau para as mais
proximas.

Note que diferentemente do modelo de defasagem espacial, a atuacao
espacial estd presente nas variaveis omitidas do modelo, assim os efeitos espaciais
sao um ruido. Isto ocorre porque nem sempre se consegue modelar todas as
caracteristicas da regiao em estudo que possam influenciar as areas vizinhas, como
heterocedasticidade, variaveis nao observaveis, auséncia de variaveis explicativas,
entre outros. A figura 10 apresenta o esquema de interagao entre as variaveis das

areas A; e A;.

Figura 10: Representagao esquematica do modelo de erro espacial. Fonte: Vieira

(2009).

Analogo ao modelo com defasagem espacial, os estimadores dos parametros
serao dados a partir da maximizacao da funcao logaritmo da verossimilhanca,

sendo ela dada por:

In(L(B, 0, p|Y, X)) = —gln(Zw) - gln(o'Q)—l—ln(I— pW) — %J(I— WL (I = pW)e =

~ S tn(2m) ~ S (o) +In(I — pV) - %(Y—XB)T(I—pW)T(I—pW)(Y—Xﬁ). (11)

n representa o niimero de dados da amostra, In o logaritmo natural, o2 a variancia
do modelo de erro e as demais variaveis tém a mesma definicao da equagao definida
anteriormente.

Os modelos com este tipo de estrutura, em relacao a dependéncia espa-
cial, modelos estes denominados CAR, consideram que a observacao em cada area
nao é fixa, e sim uma variavel aleatoria a qual o valor é condicionado pelo valor
em seus vizinhos, ou seja, depende das areas vizinhas de forma linear e autorre-

gressiva. O uso de efeitos dos modelos CAR, quando incorporado a estrutura de
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dependéncia, auxilia na solucao do problema de flutuacao aleatéria?.

Estrutura dos modelos Condicionais Autorregressivos (CAR)

Seja R uma regiao, particionada em n areas, {A, ..., A,}, tais que
LA = Re N A = @, Seja y; o valor observado dos casos de determi-
nada doencga na area A;, e deseja-se modelar vy, ys, ..., y,. Se existe interesse em
utilizar informagoes provenientes de areas vizinhas, com intuito de predizer o
comportamento de cada area, o modelo mais utilizado para dados de area, sao os
condicionais autorregressivos (Arab et. al, 2006).
O modelo CAR ¢é especificado por um conjunto de distribuigoes condi-
cionais; neste caso, se supoe que a observacao de uma area tenha distribuicao

normal com os seguintes parametros:

Yily; i ~ N (Mz‘ + > eily; — #j)aTz?) - (12)
JEN;

onde N; contém todas as areas consideradas vizinhas a area A;, i,7 = 1,...,n,
E(y;) = p, 77 é a variancia condicional, ¢;; sao constantes tais que ¢; = 0 para
i=1,..,n. A matriz C' = (¢;;) de ordem n X n, é definida de acordo com o grau
de vizinhanca entre as dreas A; e A;.

Seja A = (A;j) de ordem n x n, bindria, tal que a;; = 1 se as areas
A; e A; forem vizinhas, denota-se por (i ~ j), e a; = 0. Defina W = (w;)
tal que w;; = a;;/a;, onde a; = ) i = d; representando o nimero total de
areas vizinhas a area A;. Por fim, define-se C' = p.W e 1; = 0./d;, sendo p. o
parametro de correlacao espacial do modelo CAR. Desta forma, o modelo CAR
assim construido, define uma distribuicao conjunta, vélida, para y = (y1, ..., Yn)

dada pela normal multivariada:
y~ N(p, (I = C) ' M), (13)

onde = (fi1, ..., ftn)”, C = (¢ij)xcn, M =
= diagonal[t?, ..., 7] = o?diagonal[d;?, ...,d;'], (I — C) invertivel e (I — C)™*M

n

positiva definida.

20 termo significa que o indicador estd variando aleatoriamente, sem qualquer padrao ex-

plicavel.
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A implementacao do modelo CAR é conveniente em uma configuracao
bayesiana hierdrquica, devido a sua estrutura condicional explicita (Arab et. al,
2006).

2.5.3 Conclusoes

Os dois modelos apresentados nesta se¢ao, modelo de defasagem e de erro
espacial, sao de relevancia na area espacial, sendo também aplicados em diversas
areas, como em economia, criminalidade, morbidade, epidemiologia, entre ou-
tras. Estes modelos possibilitam detectar valores altos e baixos de determinado
evento de interesse, além da visualizacao de clusters espaciais, explorar asso-
ciacoes entre fatores que influenciam em determinada doenga, como no exemplo
da dengue em Almeida et al. (2009), que relaciona a ocorréncia com fatores so-
cioeconomicos. No entanto, com interesse em analisar dados com caracteristicas
nao s espaciais, acrescenta-se aspecto temporal aos mesmos, e o estudo passa a
ser espaco-temporal. Na andlise espaco-temporal o interesse passa a ser avaliar
evolucao temporal de valores extremos, baixo ou alto, comparar mudancas ao
longo do tempo, de uma ou mais variaveis, examinar padroes de uma doenca,
além de tantos outros ramos possiveis, passando a existir técnicas cada vez mais

complexas.

2.6 Modelos Espaco-Temporais

Muitas vezes, existe interesse em adicionar variaveis temporais aos mo-
delos espaciais, como verifica-se em Lowe et al. (2011), que afirmam existir van-
tagens ao fazer uso de previsoes climaticas considerando os diferentes meses ou
anos, no desenvolvimento de um sistema de alerta para epidemias de dengue, visto
que a dengue segue um padrao sazonal no Brasil. A identificacao precoce de uma
epidemia de doencas infecciosas é um importante passo para a implementacao de
intervengoes eficazes para controlar a doenca e reduzir a mortalidade, Lowe et
al. (2011). Se as autoridades sanitdrias responsaveis forem notificadas a tempo,
medidas de controle podem ser postas em pratica.

No Brasil, o periodo de maior incidéncia de casos ocorre entre Janeiro e

Maio, quando o clima é mais quente e imido Lowe et al. (2011). Logo, adicionar
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variaveis climaticas pode ser relevante para o desenvolvimento de um modelo
mais apropriado.

Agregacao na dimensao temporal, como certos padroes sazonais, endémicos
ou epidémicos, pode contribuir para o esclarecimento dos mecanismos responsaveis
pela geragao dos casos de doengas, afirma Werneck & Struchiner (1997).

Um estudo interessante feito em Lowe et al. (2014) apresenta resultados
de um modelo espaco-temporal de alerta para regides, no caso, para 12 capitais do
Brasil, no ano em que ocorreu um grande evento esportivo, a Copa do Mundo de
2014. Neste ano o pais passava por uma situacao critica, com grandes surtos de
dengue. O modelo indicou em trés categorias, dreas com baixo, médio e alto risco
da doenca. Este trabalho fez uso da inferéncia bayesiana ao invés da abordagem

classica. A figura 11, ilustra as regioes de interesse, classificadas em uma das trés

categorias.
%/ !
L\\\
[ [\ Manaus ——
/ s Fortaleza
-\ Natal
Recife
L~
)k"‘\ Sabvador
\—\ Cuiaba . 1
Brasflia \
Ay a )
Nk |
_,‘r Belo Horizonte
¢ &
x ;
L Rio de Janeiro
Sio Paule
Curitiba
[ 100% low Porto Alegre
B 100% medium
B 100% high
[ Benchmark

Figura 11: Classificagao de risco de ocorréncias de dengue para o periodo da Copa
do Mundo de 2014. Fonte: Lowe et al. (2014).

A seguinte situacao pode representar a relevancia de se considerar o es-
tudo espacgo-temporal. Sejam duas regioes, R e £ com mesma populagao em
risco, analisadas durante dois periodos de tempo, ¢t e t + 1. No periodo de tempo
t foram observados 10 casos de uma determinada doenga na regiao R e 5 na
regiao £ e no periodo ¢+ 1 foram observador 5 casos na regiao R e 10 na £. Uma
analise puramente espacial entre as duas regioes, desconsiderando o tempo, nao
mostrard associacao com o espaco, pois as duas regioes registraram 15 casos. Se

considerar uma analise puramente temporal, nao serd observado diferenca entre
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os periodos de tempo, efeito temporal, j4 que nos dois periodos, observou-se 15
casos.

Ao analisar o problema de forma puramente espacial ou temporal, conclui-
se que a ocorréncia de casos independe da regiao e do tempo em que ocorreu.
Porém, existe uma interacao espacgo-temporal que precisa ser considerada, con-
cluindo que as regioes R e £ apresentam diferentes padroes de ocorréncia de
casos no periodo de tempo. Este simples exemplo pode ser estendido a um maior
nimero de areas e periodos de tempo (Vieira, 2006).

Devido ao grande avanco computacional, a inferéncia bayesiana vem
se destacando em aplicagoes espaco-temporais, quando comparada a inferéncia
classica, pois se mostra eficiente para modelos com estruturas consideradas com-
plexas. Em virtude do que foi mencionado, conceitos sobre inferéncia bayesiana

serao tratados a seguir.

2.7 Inferéncia Bayesiana

Na inferéncia bayesiana, nem toda informacao sobre o parametro é pro-
veniente da amostra, parte dela estd contida na amostra que é representada pela
funcao logaritmo de verossimilhanga, e outra parte é devida ao conhecimento
que o pesquisador possui antes de observar os dados. Esse conhecimento pode
ser apresentado através de uma distribuicao de probabilidade para o parametro,
denominada distribuigao a priori do parametro, Ehlers (2003).

A informacao que se tem sobre uma quantidade de interesse 6 é funda-
mental na estatistica. O verdadeiro valor de 6 é desconhecido e a ideia é tentar
reduzir este desconhecimento. Além disso, a intensidade da incerteza a respeito
de 0 pode assumir diferentes graus. Do ponto de vista Bayesiano, estes diferentes
graus de incerteza sao representados através de modelos probabilisticos para 6.
Logo, é natural que diferentes pesquisadores possam ter diferentes graus de incer-
teza sobre 6, especificando modelos distintos. Sendo assim, nao existe distingao
entre quantidades observaveis e os parametros de um modelo estatistico, todos
sao considerados quantidades alatérias (Ehlers, 2003), sendo apenas quantidades
observaveis consideradas fixas, diferentemente da inferéncia classica, que consi-
dera os parametros como quantidades fixas e desconhecidas as quais se aproxima,

pelo processo de inferéncia.
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2.7.1 Teorema de Bayes

Considere uma quantidade de interesse desconhecida 6. O conhecimento
que se tem de 6, resumido probabilisticamente através de p(6), pode ser atualizado
observando-se uma quantidade aleatéria X relacionada com 6. A distribuicao
amostral p(x|@) define esta relacao. De acordo com Ehlers (2003), a ideia de que,
apos observar X = z, a quantidade de informacao sobre 6 aumenta ¢é bastante
intuitiva e o teorema de Bayes é a regra de atualizacao utilizada para quantificar

este aumento de informacao,

p(0,x) _ p(z|0)p(0) _ p(x|0)p(6)
p(z) p(z) [ p(0,2)do

Note que 1/p(x) ndo depende de €, funciona como uma constante nor-

p(Olz) = (14)

malizadora de p(f|x). Para um valor fixo de z, a fungao [(0; z) = p(z|0) fornece a
plausibilidade ou verossimilhanca de cada um dos possiveis valores de 8, enquanto
p(0) é chamada distribuicao a priori de 0. Estas duas fontes de informagao, priori
e verossimilhanga, sdo combinadas levando a distribuicao a posteriori de 8, p(6|z)

(Ehlers, 2003). Assim, a forma usual do teorema de Bayes é dada por:

p(0]x) o< 1(0; 2)p(6). (15)
ou seja,
distribuicao a posteriori o< verossimilhanca X distribuicao a priori

A estimacao do parametro é realizada com a utilizacao dessas duas in-
formacoes conjuntamente, através do teorema de Bayes, e tem como resultado
a distribuicao a posteriori do parametro, ou seja, é a distribuicao final encon-
trada para o parametro e que sera utilizada nas inferéncias a serem realizadas.
Em grande parte dos problemas nao é possivel obter a forma analitica das distri-
buigoes a posteriori dos parametros de interesse (Vieira, 2006).

Outro conceito relevante é referente aos hiperparametros. De acordo com
Ehlers (2003), a partir do conhecimento que se tem sobre um parametro 6, pode-se
definir uma familia paramétrica de densidades. Neste caso, a distribuicao a prior:
é representada por uma forma funcional, cujos parametros devem ser especificados
de acordo com este conhecimento. Estes parametros indexadores da familia de
distribuicoes a priori sao chamados de hiperparametros para distingui-los dos

parametros de interesse 6.
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Esta abordagem em geral, facilita a andlise e o caso mais importante
é o de prioris conjugadas. A ideia é que as distribuicoes a priori e a posteriori
pertengam a mesma classe de distribuicoes e assim a atualizagao do conhecimento
que se tem de 6 envolve apenas uma mudanca nos hiperparametros. Neste caso, o
aspecto sequencial do método Bayesiano pode ser explorado definindo-se apenas
a regra de atualizacao dos hiperparametros ja que as distribui¢oes permanecem
as mesmas (Ehlers, 2003).

Modelos para dados com caracteristicas espaciais e/ou espago-temporais,
possuem uma estrutura considerada complexa, pois precisam capturar a de-
pendéncia espacial e/ou espago-temporal existentes nos dados. Os modelos com
estas caracteristicas possuem, geralmente, uma formulagao bayesiana hierarquica,
afirmam Best et al. (2005).

Em virtude do que foi mencionado, sera introduzido a seguir, conceitos

bésicos sobre modelagem hierarquica.

2.7.2 Modelagem Hierarquica

O principal objetivo na caracterizagao rigorosa de fenomenos naturais é a
estimativa e previsao destes processos, bem como os parametros que os regulam.
Assim, uma situacao capaz de acomodar relagoes complexas entre os dados e
modelos, incorporando vérias fontes de incerteza é necessaria (Arab et al. 2006).

Os Modelos hierarquicos sao decompostos em uma série de niveis liga-
dos por regras simples de probabilidade, assim, assumem um quadro aplicavel
capaz de acomodar incerteza e grande conhecimento a priori. Apés a introducao
de modelos hierdrquicos, o desenvolvimento do método MCMC (Markov Chain
Monte Carlo) possibilitou uma grande investigacao, tanto teérica quanto aplicada,
utilizando/desenvolvendo os modelos hierdrquicos. A modelagem hierarquica é
baseada na probabilidade de distribuicao conjunta de uma colecao de variaveis
aleatérias serem decompostas em uma série de modelos condicionais. Por exem-

plo, se A, B, C' sao variaveis aleatérias, pode-se fatorar de tal forma que:
P(AnNBNC)=PA|BNC)P(B|C)P(C). (16)
No caso de modelos espaciais e espaco-temporais, a distribuicao conjunta
descreve o comportamento do processo em todas as areas (e, eventualmente, todos

os tempos). A distribui¢ao conjunta, lado esquerdo da equagao (16), é dificilmente

determinada para processos complexos.
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Note que, a escolha para esta decomposicao € baseada no que se conhece
sobre o processo em estudo, e que suposicoes podem simplifica-las, por exemplo, a
independéncia condicional: P(A | BNC) = P(A | B). Muitas vezes, é mais facil
expressar modelos condicionais, lado direito da equagao (16), do que os modelos
conjuntos completos. Sendo assim, ao modelar processos complicados, o modelo

hierarquico pode ser decomposto em trés etapas:
1. Modelo das observacoes com os parametros;
2. Modelo dos parametros com seus hiperparametros;
3. Modelo dos hiperparametros.
De acordo com Rossi et al. (2005), os niveis podem ser descritos por;
1. Especificacao da fungao de verossimilhanca: p(y;|6;);
2. Especificagao da funcao de ligagao: p(6;|7);
3. Especificagao das prioris dos parametros: p(7|a).

onde y; sao os valores observados do processo de interesse, 6; vetor de parametros,
7 hiperparametros e a prioris atribuidas para os hiperparametros.

De acordo com Arab et al (2006), a primeira etapa estd relacionada com
o processo de observacao ou modelo dos dados, a qual especifica a distribuicao
dos dados, dado o processo de interesse e os parametros que os descrevem. A
segunda etapa descreve o processo, condicionado aos parametros. Finalmente, o
ultimo estagio, modela a incerteza nos parametros, a partir de ambos os estagios
de dados e do processo. Note que, em cada uma dessas etapas podem ter muitas
outras sub-etapas, por exemplo, a inclusao de um quarto nivel, que corresponda

a especificacao das prioris de hiperparametros.
1. Especificacao da fungao de verossimilhanca;
2. Especificacao das fungoes de ligagao;
3. Especificacao das prioris dos parametros;

4. Especificagao das prioris dos hiperparametros.
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O objetivo é estimar a distribuicao do processo em estudo e os parametros,
através dos dados. Os métodos bayesianos sao adequadas para estimar em tais
configuragoes hierarquicas. Usando uma abordagem Bayesiana, a distribuicao a
posteriori (isto é, a distribui¢ao conjunta do processo e parametros de acordo

com os dados) é obtido através do teorema de Bayes.

[processo, parametros | dados| o [dados | processo pardmetros] X [processo | pardmetros] x

[pardmetros]

Os métodos bayesianos permitem quantificar a incerteza em todos os
aspectos do problema (dados, processo, parametros) e a distribuicao posteriori
reflete a quantificacao de incerteza. Uma desvantagem ao se trabalhar com mo-
delos hierdrquicos é a exigéncia de habilidade computacional (Arab et al. 2006).

Como mencionado anteriormente, o uso do MCMC no modelo hierarquico
levou a uma revolugao, em que os modelos realistas (ou seja, complicados) pu-
deram ser considerados. Isto é especialmente evidente na analise de processos
espaciais e espago-temporais.

Com intuito de apresentar diferentes técnicas e aplicacoes de modelos
espaco-temporais, foram escolhidas trés diferentes abordagens, os modelos pos-
suem semelhancas em suas estruturas, porém cada um tem sua particularidade,
como variagao temporal, por exemplo, a forma de variagdo/inclusao do tempo na

analise, sendo feita de forma linear, polinomial ou por coortes de nascimento.

2.8 Modelo Espago-Temporal: Abordagem I

A abordagem I, baseia-se no modelo proposto por Castro et al. (2004),
onde o objetivo principal consiste em analisar os padroes espaco-temporais do
cancer de pulmao em quatro estados brasileiros, sendo eles Rio Grande do Sul,
Santa Catarina, Parana e Sao Paulo, durante o periodo de 1996 a 2000. Os valores
observados foram obtidos junto ao Ministério da Saude e as unidades geograficas
utilizadas foram microrregioes definidas pelo IBGE. Foi considerado um modelo
bayesiano que permite interacao espaco-temporal, ajustado através do software
WinBugs.

Um procedimento classico para lidar espacialmente com taxas de mor-
talidade de doencas consiste em mapear as Razoes de Mortalidade Padronizadas

(Standardized Mortality Ratio — SMR). Essas razoes sao as estimativas de maxima
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verossimilhanga do risco relativo de mortalidade da doenca nas areas. Conside-

rando que a mortalidade da doenca siga o modelo de Poisson,
Yi|Ei, &) ~ Poisson(E; X ;). (17)

E; representa o vetor de valores esperados para cada area A;.E' = (Ey, Es, ..., E,),
conhecido, os valores esperados foram calculados através da técnica de padro-
nizagao indireta segundo sexo e faixa etdria (a padronizagao permite que seja
feita comparagoes em igualdade de condigoes), & é o risco relativo de ébito na
area A; (a ser modelado), sendo n dreas de uma regiao R e Y; o nimero de casos
na area A;, parai=1,...,n.

Supondo independéncia entre as ocorréncias, o estimador usual de &; é a

SMR, dada pelo estimador de maxima verossimilhanca, sendo \; = E; X &;.

7)\1'A?'Ji
L\iys) = ——i=1,...n. (18)
Yi-
L(Aisyi) = In(L(Ai;yi) = =i + yaln(Ni) — In(y:!)
al<)‘i§yi) Yi
— 7 = 1+ =0.
logo 5\\1 = y;, entao:
Eixézyiﬁéz%:SMRi. (19)

Com intuito de realizar um estudo espaco-temporal, introduz-se o com-
ponente tempo na andlise. Adiciona-se a matriz Y a varidvel tempo, com isso
a matriz Y possui elementos da forma y;;, representando o numero de 6bitos na
area A; e no tempo t. Os elementos FEj, representam, o numero esperado de
ébitos nas microrregides/dreas nos anos em estudo, e &; os riscos relativos de
ocorréncia de obitos por cancer de pulmao, sendo definida de forma similar a Y

e F£. O novo modelo definido é da forma:
[}/itlEitagit] ~ Poisson(Eit X ézt) (20)

Para acompanhar a evolucao das taxas, &;, de uma mesma area ao longo
dos anos e fazer projecoes para os proximos anos, é proposto modelar o logaritmo
dos riscos relativos, 0;=In(&;), ao invés dos riscos diretamente.

Porém, ao se observar E;;, quando este niimero for pequeno, o que geral-

mente acontece para regioes pequenas, a variabilidade do estimador de &; pode
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ser muito grande. Isto induz a um erro de interpretagao, devido ao resultado da
estimacao e ao valor pequeno atribuido a FEj;, fato que chamard erroneamente
atencao no mapa. Buscando evitar a instabilidade de estimativas, apenas com
base nas taxas brutas, deseja-se que as estimativas para determinada area utilize
informacao sobre eventos em areas vizinhas, pois devem ter riscos semelhantes.
Proposto por Clayton & Kaldor (1987) e utilizado em Castro et al. (2004), uma
alternativa para lidar com esse problema seria modelar o risco relativo através de
procedimento bayesiano, pois leva a estimativas mais precisas.

O modelo utilizado por Castro et al. (2004) é definido como:

com i=1,...,157; sendo 157 o nimero de microrregioes/areas estudadas e t=-2,...,2
representando neste caso os 5 anos (1996 a 2000). O parametro «; representa o
logaritmo do risco relativo da area A; no ano t = 0, ou seja, 1998.

Microrregioes com a < 1 possuiam em 1998, um risco menor que o valor
médio de toda regiao estudada, e as microrregioes com « > 1 possuiam em
1998, um risco mais elevado que o risco médio de toda regiao. O parametro [;
representa o ritmo de crescimento ou decrescimento anual do logaritmo referente

ao risco relativo na area A;.

[ < 0, = decrescimento
£ >0, = crescimento

Para os parametros « e 8 foram escolhidas distribuicoes a priori espaciais
que permitem que areas préximas no espaco tenham valores semelhantes, ou seja,
foi adotado para a e § a estrutura CAR. Os modelos condicionais autoregressivos
sao modelos hierarquicos espaciais mais utilizados para dados de area, Arab et
al. (2006).

O modelo permitiu investigar as taxas ao longo de cinco anos para cada
area da regiao em estudo.

Com a figura 12, as conclusoes em Castro et al. (2004) afirmam que
percentual de crescimento das SMR no periodo de cinco anos pode ser visto nos
mapas; também sao apresentados as estimativas para os coeficientes beta, que
representam o ritmo de crescimento ou decrescimento anual, e neste caso nao
houve um gradiente espacial nitido para este ritmo. Para homens, as taxas se
concentram na faixa de -5 a 5, indicando que a maior parte da regiao nao pos-

sui crescimento ou decrescimento importante das taxas, as mulheres apresentam
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areas com maiores indices de crescimento(beta estimado) quando comparado aos

homens. O modelo foi estimado para homens e mulheres separadamente.

Percentual de crescimento da
taxa em 5 anos para homens
]

Crescimento X 100

Percentual de crescimento da
taxa em 5 anos para mulheres

| =-10 <-10
[ -10-10 | -10- 10
p; B 10-25 10-25
. B 25-50 25-50

. - 50 ,M*_L

H 7 B

Crescimento anual
das taxas para mulheres
p

Beta estimado X 100

Beta estimado X 100 = 50

[ ]=-50
50 --5
5-5
5-50 .
Bl - 50
n‘*’r

Figura 12: Ritmo de crescimento do SMR e valores estimados para o coeficiente
beta, homens e mulheres, cancer de pulmao, Sao Paulo e sul do Brasil, 1996 a
2000. Fonte: Castro et al. (2004).

As figuras 13 e 14, apresentam respectivamente, as razoes de mortalidade
padronizada (SMR) em todas microrregies, para cada ano estudado, em relagao
aos homens, e as SMR ajustada pelo modelo, em todas microrregioes, para cada
ano estudado, em relagao aos homens.

O padrao espacial encontrado para os homens, mostra que as micror-
regioes localizadas ao norte e ao sul da regiao estudada possuiam um SMR maior,
e as localizadas ao centro possuem SMR menor. Uma observacao feita, indica
que a concentracao das maiores SMR estao nas microrregioes préoximas a fron-
teira com Uruguai e Argentina, paises que apresentam alta taxa de mortalidade
por cancer de pulmao, o que poderia ser explicado por padroes similares de ta-
bagismo, porém, esta variavel nao foi incluida na analise. O estudo mostrou que
nao houve um gradiente temporal inico para o risco relativo de 6bito por cancer
de pulmao, sendo que algumas areas apresentam diminuicao e outras crescimento
das razoes, isto pode estar relacionado a mudancas no padrao de tabagismo ao

longo dos anos que antecederam o periodo estudado.
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Figura 13: SMR brutas para homens. Sao Paulo e sul do Brasil de 1996 a 2000.
Fonte: Castro et al. (2004).

O artigo traz também a relevancia do estudo, onde estes resultados po-
dem ser utilizados pelos planejadores de saiide para elaborar politicas ptublicas
voltadas para a reducao do tabagismo e para a melhoria da abordagem do cancer
de pulmao, centradas nas micro-areas que tiveram maior mortalidade, tanto do
ponto de vista do maior crescimento temporal quanto das areas que apresenta-
ram as maiores razoes de mortalidade. Um trabalho similar pode ser visto em

Prado & Castilho (2009) onde é feito um estudo espago-temporal sobre a aids no
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Figura 14: SMR ajustadas pelo modelo, para homens. Sao Paulo e sul do Brasil
de 1996 a 2000. Fonte: Castro et al. (2004).

municipio de Sao Paulo, acrescentando ainda informacoes sobre o IDH.

2.9 Modelo Espacgo-Temporal: Abordagem 11

A segunda abordagem, baseia-se no modelo proposto por Assuncao et

al. (2001), onde ¢ feito uma analise de casos de leishmaniose visceral humana?

3Leishmaniose visceral: zoonose caracterizada como doenca de cardter eminentemente rural.
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com base nos registros de saude ptublica em Belo Horizonte — MG, no periodo de
1994 a 1997. O modelo inclui interagao espago-tempo e adota uma abordagem
bayesiana hierdrquica, como em Lagazio et al. (2001).

A cidade de Belo Horizonte foi dividida em 117 areas; e em relagao ao
tempo foi considerado o periodo de 12 meses, inicio em 01/07 e fim em 30/06,
para os anos 1994/1995, 1995/1996 e 1996/1997. Foram registrados os casos em
cada area e em cada periodo de tempo; o conjunto de dados foi considerado
satisfatério, visto que a leishmaniose é uma doenga visceral séria que requer
assisténcia médica, com isso acredita-se que na maioria dos casos, houve procura
dos servigos de saude.

O objetivo principal consistiu em mapear os casos de leishmaniose em
Belo Horizonte, para estimar espacialmente o risco de ocorréncia, como também
sua evolugao ao longo do tempo, (1994-1997).

Belo Horizonte, foi dividida em nove regioes de satde, distritos sanitarios-
DS (figura 15 (a)), estes DS foram particionados de acordo com sua drea de
abrangeéncia, chamados de zonas, onde estas zonas podem ser consideradas ho-
mogéneas. Belo Horizonte, possui um total de 117 zonas (figura 15 (b)), e os
casos de leishmaniose foram classificados de acordo com a zona em que ocorreu e
a data do primeiro sintoma.

Neste estudo, as informacgoes foram compostas pelo nimero de casos da
doenca e o total da populacao para cada uma das 117 zonas, nos periodos de
1994/95, 1995/96 e 1996/97.

=~ OESTE

- -

\ .

7
Ty, BARRERO ?

\

Figura 15: (a) Belo Horizonte dividida em seus 9 distritos sanitdrios; (b) Belo

Horizonte dividida em 117 zonas. Fonte: Assuncao et al. (2001).
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Assumindo que Y, casos da doenca, segue uma distribuicao de Poisson:
[Yit| Pit, &it] ~ Poisson(Py X &) (22)

> Y;: contagem de casos da doenga na area A; e no tempo t, i = 1,...,117 e
t=1,2,3;

> Py: populagao na area A; e notempot,i=1,...,117et =1,2,3;

> &;: taxa de incidéncia da doenca na area A; e no tempo t, ¢ = 1,...,117 e
t=1,2,3;

> Considere que Py e §; sao independentes.

Decidiu-se trabalhar com o logaritmo da taxa, ao invés dela diretamente;
i = ln(fit)-

Para analisar a evolugao temporal das taxas, adotou-se um modelo poli-
nomial, de segundo grau, especifico para cada area, isto permite que a aceleragao
e desaceleragao das taxas sejam capturadas, desde que seja usado para projegoes
a curto prazo, afirmam os autores. Assim nao se tem problemas quanto a escolha
do modelo, visto que projecoes a longo prazo para este tipo devem ser evitadas.

Com isso,

i = (&) = ay + Bi(t — 1) + (t — 1) (23)

parat=1,...,117 et = 1,2,3. onde,

> «a; representa o logaritmo da taxa de ocorréncia na area A; no primeiro ano,
(1994/95);

> B; + (2t — 1) representa o incremento no logaritmo da drea A; quando passa
do periodo t para o t + 1;

No tempo t,

In(&i) = a; + Bi(t — 1) +5(t — 1)?
= a; + Bit — Bi + 7it? — 2ty + .
No tempo £ + 1,
In(&ir) = a; + Bit + vit>.

com isso o incremento do logaritmo da taxa na drea A; quando se passa do tempo

t para o tempo t + 1 é dado por
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> «, B e 7 denotam os vetores que contém todos os «;, 3; € ;.

Vale ressaltar que os parametros/coeficientes do polinémio sao especificos
para cada area, ou seja, em uma area particular serd possivel analisar se houve
crescimento, decrescimento ou estabilidade das taxas ao longo dos anos.

Na abordagem bayesiana, o conhecimento a priori sobre os parametros
a, B e v, podem ser tomados de modo a admitir que dreas consideradas vizinhas
possuam valores semelhantes; esta distribuicao a priori nao indica a localizacao
de valores altos ou baixos no mapa, pelo contrario, ela apenas faz com que os
valores sejam dependentes e tendam a ser semelhantes se forem vizinhos. As
prioris adotadas, que satisfazem as restricoes para os parametros sao dadas por,

sendo 7,,75 € T, os hiperparametros respectivamente.

flag, ..., aq17]7a) o exp 5 Z(ai —a;)?
invg
—T
f(B, s Bur|7s) o< exp TB Z(ﬁz - 5;’)2 (24)
g
—T
f(%»---77117|7_7) X exp T’y (71_7]>2
inj

onde ¢ ~ j se as dreas A; e A; forem vizinhas. Note que, ao fazer com que areas vi-
zinhas possuam valores similares, as somas dos expoentes diminuem, aumentando
assim o valor da densidade.

Foi assumido que «, 5 e 7y sao condicionalmente independentes nos hiper-
parametros 7,,7g € 7. Com isso a distribui¢ao a priori conjunta é obtida pelo
produto das prioris definidas em (24).

Denote por a_; o vetor o sem a coordenada 7, da mesma forma defina 3_;
e v_;; defina também @; como a média dos n; vizinhos da area A;, analogamente
para E e ;.

As distribuigoes definidas em (24) implicam em uma distribuicao priori

condicional para «;, 5; e 7;, expressas respectivamente por:
(aila—) ~ N(@ai, 1/(1ani))
(Bil B=i) ~ N(Bi 1/ (7smi)) (25)
(vilv=i) ~ N, 1/ (mym4))

Do modo como foi definido as prioris condicionais, a estrutura espacial

entre as areas € considerada, visto que o valor de um parametro esta centrado em
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torno da média dos valores de seus vizinhos. As prioris definidas em (24) sao ge-
ralmente chamadas de condicionais autorregressivas - CAR. O grau de semelhanca
a ser considerado entre os vizinhos ¢ controlado pelos hiperparametros 7., 75 e 7,

onde estes assumem distribuicoes gamas, independentes, mais especificamente:
To ~ I'(a,b)

13 ~ I'(c,d) (26)

TVNF<€7f>

onde a, b, ¢, d, e, e f sao conhecidos e definidos de forma a serem vagos, ja
que nao existe qualquer conhecimento prévio sobre os parametros, de modo a ter
variancia grande e valor esperado adequado. Neste caso, os autores assumiram
para a, b, ¢, d, e, e f, valor igual a 0.001.

Apo6s obter os dados Y;;, o conhecimento sobre os parametros «a, 5 e v é

atualizado através da distribuicao a posteriori dada por:

Foosterioni (@, By s Toos s oY) 0 LY 1, B, 1, Tars T3 ) X fomioni (@3 By Vs Tees T3 )
(27)
sendo L(Y |, 8,7, T, T3, T) a funcdo de verossimilhanga e fyriori(, 5,7, To, 78, T)
a priori conjunta, dada pelo produto das expressoes em (24) pela fun¢ao densi-
dade dos hiperparametros.
A distribuicao a posteriori nao pode ser obtida algebricamente, porém,
é através dela que se faz inferéncias sobre o logaritmo do risco de ocorréncia e do
risco &; propriamente. Quanto aos resultados da andlise, os mapas resultantes
foram considerados satisfatorios, e quando comparados aos de taxas brutas, figura

16, apresentaram uma suavizacao.
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Figura 16: Mapas de taxas brutas para leishmaniose (x100.000), por zonas em Belo
Horizonte. (a) para o periodo de 1994/1995; (b) para o periodo 1995/1996; (c) para o

periodo 1996/1997. Fonte: Assuncao et al. (2001).

O modelo de taxas brutas apresenta grande variabilidade entre as areas;
o modelo apresentado foi 1til para auxiliar numa possivel solu¢ao do problema,
visto que as informagcoes obtidas do modelo podem ser uma ferramenta ttil para
o combate a leishmaniose, possibilitando que os érgaos de saude responsaveis fo-
quem em regioes de maior risco. Deve-se considerar que a leishmaniose visceral,
mais recentemente, vem se expandindo para areas urbanas de médio e grande
porte e se tornou crescente problema de satide ptublica no pais e em outras areas
do continente americano, sendo uma endemia em expansao geografica. E uma
doenca sistémica, caracterizada por febre de longa duracao, perda de peso, aste-
nia, adinamia e anemia, dentre outras manifestacoes. Quando nao tratada, pode
evoluir para 6bito em mais de 90% dos casos segundo o Portal da satude (2016).

A figura 17 apresenta o mapa de estimativas para o periodo de 1997/98.
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Figura 17: Estimativas bayesianas para a taxa de ocorréncia de leishmaniose
(x100.000), divido por zonas em Belo Horizonte, para o periodo de 1997/98.

Fonte: Assungao et al. (2001).

A figura 18, apresenta as estimativas encontradas para trés modelos dis-
tintos, onde (a) projecoes dadas por um modelo linear, (b) taxas brutas e (c) a
abordagem II, do modelo quadrético, em quatro periodos ¢t =0,1,2,3 =
(94/95,95/96,96/97,97/98).

(a) g | o) = [ O
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Figura 18: Estimativas (a) projegdes dadas por um modelo linear, (b) taxas brutas

e (c) a abordagem II, do modelo quadratico. Fonte: Assuncao et al. (2001).

As estimativas foram realizadas apenas para 40 zonas que apresentaram
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no minimo um caso nos trés periodos de tempo, sendo 18(a) Estimacao bayesiana,
através do modelo, linear para o log das taxas. 18(b) Taxas brutas e 18(c)
Estimagao bayesiana, através do modelo quadratico (abordagem II). Em 18(a) e
18(c) o tempo 3 corresponde as projecoes para 1997/98. Tempo 0 refere-se ao
periodo 1994/95, Tempo 1 refere-se ao periodo 1995/96 e o tempo 2 ao periodo
1996/97.

Comparando as figuras 18(a) e 18(c), nota-se que, em geral, as projegdes
dada pelo modelo quadratico sao mais pessimistas em relacao as do modelo linear,
exceto para a area 74, que mostra um rapido aumento das taxas de ocorréncia
de leishmaniose. O modelo quadratico assim como o linear destacam as mes-
mas areas, e algumas adicionais, tais como as areas 97 e 74, estas duas nao sao
préximas as areas em que a doenca foi introduzida. Ao analisar a area 74 em par-
ticular, esta se localiza do lado oposto do municipio, este aumento pode indicar
um novo foco da doenca. A figura 19 auxilia na localizacao das areas estimadas

pelo modelo, citadas na figura 18(a),(b) e (c).

Figura 19: Areas em destaque. Fonte: Assuncio et al. (2001).

2.10 Modelo Espaco-Temporal: Abordagem III

A abordagem III, baseia-se em Lagazio et al. (2001), onde os autores
estudaram a variacao espacial e temporal para dados de morte por cancer de
pulmao em Toscana - Italia, para o sexo masculino durante o periodo de 1971-
1994, através de um modelo bayesiano hierarquico espacgo-temporal. A populagao

anual, em média, desta regiao, possui cerca de 3,5 milhoes de habitantes e foram
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observados cerca de 33197 casos de morte por cancer de pulmao em 287 municipios
da regiao de Toscana. As mortes sao correspondentes para cada municipio, clas-
sificadas em 14 classes de idade (20-24,...,
classes de idade foram omitidas, também foi considerado 5 periodos de tempo
(1971-74,...,

tes de nascimento, sendo eles (1900-04,...,

80-84,85 ou mais), as primeiras quatro

1990-94). Para a andlise espago-temporal foram considerados 7 coor-
1930-34), que correspondem a pessoas
com idades entre 35 e 69 anos, isto para o inicio dos estudos. A figura 20 apre-
senta os coortes de nascimento considerados, em negrito, para analisar o risco de
6bito por cancer em uma regiao pré-definida. Vale ressaltar, que existem doencas

importantes, que podem ser melhor compreendidas pela andlise de coorte.

Age Period

1971-74 1975-79 1980-84 1985-89 1990-94
20-24 0.0000(0) 0.7292(4) 0.1637(1) 0.0000(0) 0.1559(1)
25-29 0.8460(4) 1.0021(86) 0.7065(4) 1.2868(8) 0.2919(2)
30-34 2.2939(11) 2.2017(13) 1.1816(7) 2.2805(13) 0.9526(6)
35-39 5.6904(27) 7.4150(45) 7.1708(43) 4.3454(26) 5.7414(33)
40-44 21.6110(106) 22.7643(13b) 19.4246(116) 19.7504(117) 14.3560(86)
45-49 43.2554(218) 44.6608(273) 47.6611(278) 46.0781(273) 32.1820(190)
50-54 75.6624(342) 91.1210(568) 108.2916(642) 85.2005(489) 76.1884(446)
55-59 128.56167(467) 150.7185(780) 187.7351(1112) 180.1408(1031) 143.1949(802)
60-64 190.3393(816) 229.6426(1030) 247.4448(1225) 292.4443(1633) 259.1923(1413)
65-69 279.5167(960) 319.2440(1500) 370.0820(1445) 352.7771(1548) 394.7582(2018)
70-74 286.0588(714) 385.8787(1324) 432.8713(1672) 468.2044(1562) 456.7301(1740)
75-79 264.5848(385) 344.5893(743) 443.8429(1092) 495.5151(1449) 521.9005(1378)
80-84 145.4959(1 28} 270.1233(293) 407.8348(517) 489.3647(756) 487.9225(971)
85 or more 129.8553(b7 153.7664(92) 257.6429(165) 345.5318(269) 365.5075(385)

Figura 20: Faixa etaria e taxas especificos de um periodo de incidéncia (x 100
000), e o nimero de casos de morte (entre parénteses) por cancer de pulmao, para

o sexo masculino, em Toscana (Itdlia), 1971-1994. Fonte: Lagazio et al. (2001).

Os periodos de tempo considerados para estudo, nesta abordagem, apre-
sentam trés possiveis tipos de andlise, por idade, periodo e efeito de coorte.

As taxas de mortalidade por qualquer doenca, assim como sua variacao,
podem sofrer impacto de fatores diversos. Por exemplo, a idade da populagao
pode ter um efeito sobre a mortalidade por doencas cronicas. Eventos ocorridos
em determinados periodos podem influenciar simultaneamente todas as faixas
etéarias (efeito periodo). Finalmente, certos fatores afetam uma geracao e promo-

vem mudancas distintas nas taxas de magnitude em sucessivos grupos de idade

e sucessivos periodos. Esse é o chamado efeito da coorte, que permite avaliar o
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risco associado aos habitos e as exposicoes de longa duracgao, segundo Meira et
al. (2015).

Para entender os efeitos desses fatores, modelos chamados de APC (age-
period-cohort) sao utilizados. Esses modelos permitem desagregar os trés efeitos:
idade, periodo e coorte de nascimento, identificando qual deles teve maior impacto
na evolucao das taxas de incidéncia e mortalidade das doengas ou agravos a saude,
Meira et al. (2015).

Sendo assim, cada efeito busca analisar a incidéncia da doenga em estudo

de forma diferente, onde:

1. Efeitos de Idade: Busca-se analisar a incidéncia de determinada doenca,

por exemplo, devido ao aumento da idade na populagao em estudo.

2. Efeitos de Periodo: Busca-se analisar a incidéncia de determinada doenca,
por exemplo, que sao devidas ao periodo de tempo na qual a populacao em

estudo vive.

3. Efeito de Coorte: Busca-se analisar a incidéncia de determinada doenca,
por exemplo, devido as caracteristicas comuns de um grupo de pessoas da
populacao, reunidas em um ponto no tempo, ao mesmo tempo em suas
vidas, que tem portanto a mesma idade. (Ex: Coorte de nascimento, todos

os nascidos em 1900).

Quanto ao modelo proposto por Lagazio et al. (2001), foi definido uma
distribuicao de Poisson com média &;; X E;;, sendo E;; o valor esperado dos casos,
&t o risco relativo da doenga para a drea A; e t-ésimo coorte (i = 1,...,N;t =
1,...,T) e Y;; o nimero de casos observados da doenca. (Y, ~ Poisson(&; x Ey)).

Foi utilizado o logaritmo do risco relativo, logo:
In(&i) = v +u; + 0 + i (28)

onde v; e u; sao, respectivamente, os termos de variabilidade espacial nao estrutu-
radas e estruturadas. O componente nao estruturado permite que caracteristicas
locais nao sejam compartilhadas pelas dreas vizinhas, ou seja, esses efeitos sao
particulares de cada area A; e podem ser modelados como independentes. Quanto
a parte estruturada espacialmente, é definida com o intuito de considerar areas
vizinhas semelhantes. Existem variaveis observaveis ou nao que afetam os riscos

a saude que possuem esta caracteristica, ou seja, areas préximas tendem a ser
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mais similares. 6; é o efeito do t-ésimo coorte de nascimento e 1;; € o efeito de
coorte para uma area especifica (parametro de interagao).

As distribuicoes a priori adotadas para v;, u;, 0; e 1, foram definidas
por uma normal multivariada com vetor de média zero e matriz de precisao
T, Ky, T, Ky, ToKg e T4 Ky. Neste caso, é adequado utilizar a distribuicao Gamma
COIO Priori para T,, T, Ty € Ty, de forma que admita uma grande dispersao (média
1 e variancia 1000) que serao assumidas para os hiperparametros descritos.

Deste modo, é necessario definir a estrutura das matrizes K,, K, e Ky
de forma apropriada para os diferentes efeitos. Em particular, para a heteroge-
neidade espacial, nao estruturada K,, define-se K,, = I; e o componente espacial
estruturado, K, é modelado por um CAR, onde os elementos adotados definem
uma estrutura na qual a vizinhanga é considerada.

A matriz Ky, que traz o efeito de coorte adotado, é estruturada por um
passeio aleatorio de primeira ordem com incrementos gaussianos independentes,
ou seja, esta estrutura faz com que os efeitos de vizinhos em relacao ao tempo
tendam a ser semelhantes.

Quanto aos termos de interacao, estes permitem variacao espacial do
efeito do tempo ou a variacao temporal dos efeitos especificos da drea (espacial).
Diferentes especificacoes sao possiveis para o termo de interagao, dependendo das
suposicoes sobre a sua estrutura de dependéncia. Dentro do modelo adotado por
Lagazio et al. (2001) foi assumido que os termos de interacao sao estruturados
no espaco e no tempo, deste modo, a estrutura da matriz K foi definido como
o produto de Kronecker? entre as matrizes de K, e Ky. Mais informacoes sobre
as matrizes de precisao K podem ser encontrados em Pinheiro (2009), Clayton
(1996) e Lagazio et al. (2001).

Lagazio et al. (2001) afirmam que para o estudo/modelagem de doengas,
¢é necessario que se tenha uma plausibilidade bioldgica, pois, ela deve servir como
orientacao principal para a escolha e adequagao de um modelo. Para a estimacao
dos parametros foi utilizado o software WinBugs através de uma amostragem
Gibbs® de forma a obter a distribuicao posteriori.

Conclusoes sobre a distribuigao da doenga se mostraram interessantes,

“‘Em matemética, o produto de Kronecker, denotado por ), é uma operacio em duas

matrizes de tamanho arbitrario, resultando em uma matriz de bloco.
5Amostragem de Gibbs é um algoritmo para gerar uma sequéncia de amostras da distri-

buicao conjunta de probabilidades de duas ou mais varidveis aleatérias quando as distribuigoes

condicionais sao consideradas conhecidas.
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por exemplo, enquanto a andlise por periodo aponta para um nivelamento de
risco para a doenca em estudo; o modelo que considera coortes de nascimento,
sugere uma diminui¢ao acentuada do risco relativo para pessoas nascidas depois

de 1930 como mostra a figura 21.

@ . ®

BRI
Log(RR)

0
160004 160500 1910-14 101510 1020.24 1025.20 1930-34 197174 107579 1080-84 198559 1990-94
Birth cohort Calendar Period

Figura 21: Mortes por cancer de pulmao para o sexo masculino. Toscana (Italia),
1971-1994. (a) Coorte de nascimento; (b) Por periodo; riscos relativos e intervalos
de confianca de 95%;. Fonte: Lagazio et al. (2001).

A figura 22 exibe a distribuicao espacial do risco relativo de morte por
cancer de pulmao, através dos coortes considerados, de 1900-04 a 1930-34 esti-

mados pelo modelo apresentado (28).
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Figura 22: Distribuicao espacial dos riscos relativos por coorte de nascimento.
Mortes por cancer de pulmao, para o sexo masculino. Toscana (Itélia), 1971-
1994. Fonte: Lagazio et al. (2001).
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3 Aplicacoes

Nesta secao, foi desenvolveu-se um estudo espacial para a Dengue, onde
obteve-se junto a Fundagao Municipal de Satiide do municipio de Rio Claro — Sao
Paulo, dados referentes ao casos notificados de dengue no ano de 2011. O estudo
teve por objetivo analisar a distribuigao da doenga no municipio de Rio Claro,
dividindo-o por setor censitario, além de analisar a relacao da doenca com fatores

socioeconomicos.

3.1 A Dengue

A dengue é caracterizada como uma doenca febril aguda, que pode apre-
sentar um amplo espectro clinico, pois enquanto a maioria dos pacientes se recu-
pera apos evolucao clinica leve e autolimitada, uma pequena parte progride para
doenca grave, sendo atualmente a mais importante arbovirose que afeta o ser
humano, constituindo-se em sério problema de satiide publica no mundo. A den-
gue pode ser transmitida por duas espécies de mosquitos, Aedes aegypti e Aedes
albopictus, que picam durante o dia e a noite, (Ministério da Saide, 2016).

Os transmissores de dengue, principalmente o Aedes aegypti, proliferam-
se dentro ou nas proximidades de habitagoes (casas, apartamentos), em recipien-
tes onde se acumula dgua limpa (vasos de plantas, pneus velhos, cisternas, entre
outros), sendo que a principal forma de transmissao é pela picada do mosquito
Aedes aegypti. Ha registros, também, de transmissao vertical (gestante - bebé) e
por transfusao de sangue. Atualmente, existem quatro tipos diferentes de virus
da dengue: DENV 1, DENV 2, DENV 3 e DENV 4, afirma o Ministério da Satude
(2016).

A figura 23 apresenta os dois mosquitos transmissores, Aedes aegypti e

Aedes albopictus, respectivamente.
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Figura 23: Aedes Aegypt, principal vetor e Aedes Albopictus. Fonte: Ministério
da Saude (2016).

A figura 24 apresenta os estagios do mosquito transmissor, dividido em

quatro fases, sendo elas, ovo, larva, pupa e adulto.

ovo larva

X

%

Figura 24: Aedes aegypt. Fonte: Ministério da Satide.

Em relagao aos sintomas, depois que o ser humano recebe a picada do
mosquito com o virus, estes se manifestam normalmente do 3% ao 15° dia. Esse
periodo é chamado de incubacao, sendo o tempo médio de duracao da doenca de
cinco a seis dias.

A infecgao por dengue pode ser assintomatica, leve ou causar doenga
grave, levando a morte. Normalmente, a primeira manifestacdo da dengue é a
febre alta (39° a 40°C), de inicio abrupto, que geralmente dura de 2 a 7 dias,
acompanhada de dor de cabega, dores no corpo e articulagoes, prostracao, fra-
queza, dor atras dos olhos, erupgao e coceira na pele. A forma grave da doenca
inclui dor abdominal intensa e continua, vomitos persistentes, sangramento de
mucosas, entre outros sintomas.

Nao existe tratamento especifico para dengue, o Unico tratamento serve
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apenas para aliviar os sintomas; recomenda-se procurar um servico de satide mais
proximo quando os sintomas aparecem, pois o uso de alguns medicamentos pode
agravar a doenca. Logo, a unica forma de prevencao é acabar com o mosquito,
mantendo o domicilio sempre limpo, eliminando os possiveis criadouros. Nos anos
recentes a dengue se consolidou como um dos maiores desafios de satide ptiblica no
Brasil, a epidemiologia da doenca apresentou alteragoes importantes, destacando-
se o maior nimero de casos e hospitalizagoes, com epidemias de grande magnitude,
Ministério da Saide (2016).

Em virtude dos fatos mencionados, estudos relacionados com a doenca
que buscam descrever seu comportamento e auxilie a identificar regides com alta
incidéncia tem se tornado ferramentas uteis para os planejadores de satde. As
aplicagoes presentes neste trabalho, consistindo em registros de dengue georre-
ferenciados fornecidos pela Fundacao Municipal de Saide de Rio Claro—-SP, que

serao descritos a seguir.

3.2 Materiais e Métodos

O municipio de Rio Claro — Sao Paulo localizado a 22°24’39”S e 47°33’39” O,
possuia 186.253 mil habitantes em 2010 e uma 4rea territorial de 498,422km?, di-
vidido em 273 setores censitarios, segundo o Censo Demografico de 2010.

Setor censitario é uma unidade territorial de coleta das operacoes cen-
sitarias, definido pelo IBGE, com limites fisicos identificados, em areas continuas
e respeitando a divisao politico-administrativa do Brasil, IBGE (2016). A figura
25 apresenta o mapa do estado de Sao Paulo - Brasil e em destaque o municipio
de Rio Claro.

De acordo com Santos & Souza (2007), ao fazer uso da divisao por se-
tores censitarios a populacao pode ser considerada mais semelhante do ponto de
vista socioeconomico e demografico. Ao trabalhar com areas pequenas, como os
setores censitarios, informagoes socioeconomicas sao obtidas facilmente, visto que
o Censo Demografico de 2010 disponibiliza dados por setor; porém ¢é mais com-
plicado obter dados como o nimero de casos de uma doenca ou de 6bitos. Além
disso, quanto menor for a area, mais raro se tornam os eventos observaveis, obito
por determinada doenca, por exemplo, o que origina uma flutuagao aleatéria dos
indicadores e desta decorre varios outros problemas de interpretacao.

O termo flutuagao aleatéria, de acordo com Santos & Souza (2007), signi-
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Figura 25: Municipio de Rio Claro localizado no interior do estado de Sao Paulo

— Brasil. Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Usuério(a):Raphael.lorenzeto.

fica que o indicador esta variando aleatoriamente, sem qualquer padrao explicavel,
ou seja, se em uma area rural nasceram 5 criancas em um dado ano e uma faleceu
no primeiro ano de vida, a mortalidade infantil seria 1/5, ou seja, 200 por 1000
nascidos vivos. Entretanto, um epidemiologista sensato, antes de divulgar niimero
tao grave, lembraria que entre 5 recém-natos, um 6bito pode ser simplesmente
ocasionado por algum acaso, nao sendo justo julgar as condigoes de satide do
municipio somente por este dado, pois a populacao no denominador do indicador
¢ muito pequena com isso o estimador fica instavel, flutuando aleatoriamente.

As aplicacoes, especificamente, buscaram relacionar a dengue com fatores
socioeconomicos e as variaveis utilizadas no estudo foram obtidas pelo Censo De-
mografico de 2010, realizado pelo IBGE. Todas as varidveis possuem informagoes
para cada setor censitario em particular.

Através dos modelos espaciais definidos na se¢ao 2.5, sendo eles modelo de
defasagem e erro espacial, buscou-se analisar a relagao da dengue com variaveis
socioecondmicas. As varidveis foram obtidas pelo Censo Demografico de 2010,
realizado pelo IBGE, todas referentes a setores censitarios do municipio. A tabela

1 apresenta as variaveis consideradas no estudo.
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Variaveis Socioeconomicas Notagao

Populacao Residente pop
Alfabetizados alf
Abastecimento de Agua agua
Coleta de Lixo lizo
Renda mensal renda
Média de Moradores morad

Tabela 1: Variaveis socioeconomicas.

Descrigao:

> pop: Numero total de moradores em domicilios particulares permanentes

ou populacgao residente em domicilios particulares permanentes;

> alf: Numero total de pessoas responsaveis alfabetizadas com mais de 10

anos de idade;

> agua: Numero total de domicilios particulares permanentes com abasteci-
mento de agua de pogo ou nascente na propriedade, com abastecimento de
agua da chuva armazenada em cisterna ou com outra forma de abasteci-

mento de dgua.

> lizo: Numero total de domicilios particulares permanentes com lixo quei-
mado na propriedade, com lixo enterrado na propriedade, com lixo jogado
em terreno baldio ou logradouro, com lixo jogado em rio, lago, mar, ou com

outro destino do lixo.

> renda: Valor do rendimento nominal médio mensal das pessoas responséaveis

por domicilios particulares permanentes (com e sem rendimento).
> morad: Média de moradores por domicilio.

Para esta analise, foram considerados os casos notificados de dengue no
ano de 2011, neste ano foram registrados 1754 casos, porém, devido a falta de
informacoes, foi possivel georreferenciar apenas 1324 casos, os quais foram con-
siderados para o estudo. A figura 26 apresenta o municipio de Rio Claro — SP
divido em 197 setores censitarios; neste caso, foram consideradas apenas as areas

urbanas.
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Figura 26: Rio Claro — SP, setores censitarios, area urbana.

3.3 Resultados e Discussao

Com intuito de identificar presenca ou nao de autocorrelacao espacial
da doenca em relacao aos setores censitarios de Rio Claro — SP, calculou-se o
indice global de Moran. A figura 27(a) apresenta o diagrama de dispersao de
Moran para os casos de dengue. Considerou-se o critério de vizinhanga Rook de
primeira ordem para determinar a matriz de pesos espaciais, este mesmo critério

foi utilizado em toda andlise. As andlises foram realizadas através do software
GeoDA.

Moran’s | 0.436537

60

(a) (b)

permutations: 999
pseudo p-value: 0.001000

20 4.0

lagged dengue
00

I 0.4365 EM:-0.0051 mean: -0.0042 sd: 0.0452 z-value: 9.7416

-6.0

5.0 -4.0 -2.0 00 ] 40 60
dengue

Figura 27: (a) Indice global de Moran e (b) Teste de permutacao aleatéria.
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O valor encontrado para o indice global foi /=0,44 possuindo significancia
estatistica com valor p=0,001. A figura 27(b) apresenta resultados do teste de
permutacao aleatéria com 999 permutacgoes. Sendo assim, concluiu-se que os
dados possuem aglomerados e consequentemente, um estudo espacial sobre a
dengue é adequado.

Verificou-se a existéncia de diferentes regimes espaciais para a regiao
através do indice local de Moran que classifica cada area em um dos quatro
quadrantes, sendo eles, Alto-Alto, Alto-Baixo, Baixo-Alto e Baixo-Baixo, além
de identificar se possuem autocorrelacao positiva ou negativa.

A figura 28 exibe as classificacoes para os casos de dengue de 2011 em

relacao a Rio Claro — SP.
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Figura 28: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significincias

para as areas em relacao a Dengue no ano de 2011 em Rio Claro—SP.

Areas destacadas em vermelho escuro foram classificadas no quadrante
Alto-Alto, ou seja, as areas apresentam altos indices de ocorréncia de dengue e
seus vizinhos também e areas destacadas em azul escuro foram classificadas no
quadrante Baixo-Baixo, ou seja, areas que apresentam baixos indices de ocorréncia
de dengue e seus vizinhos também, ambos classificados como autocorrelagao espa-
cial positiva. Regioes em vermelho claro ou azul claro indicam outliers espaciais,
ou seja, areas com baixos indices rodeadas por areas com altos indices ou areas
com altos indices rodeadas por baixos indices, ambos classificados como autocor-

relacao negativa.
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Através do Lisa cluster map é possivel identificar a existéncia de clusters
espaciais para a dengue em relagao a regiao de Rio Claro — SP. Analisando a
regiao de Rio Claro — SP como um todo, a noroeste e norte observa-se clusters
de alta incidéncia da doencga e a leste, sudeste e sul identifica-se clusters de baixa
incidéncia.

Segundo Costa (1998), o crescimento urbano propicia grande fonte de
individuos suscetiveis e infectados concentrados em areas restritas. Este fato,
associado as condigoes precarias de saneamento basico, moradia inadequada, fa-
tores culturais e educacionais, sao favoraveis para a proliferacao do mosquito
transmissor da dengue.

Levando em consideragao esses aspectos, as variaveis escolhidas para o
estudo pop, alf, agua, lizo, renda e morad buscam descrever a situacao social e
economica do municipio.

Com intuito de conhecer suas distribuicoes no espaco e identificar os
regimes espaciais existentes, para cada uma deles foi calculado o indice local de
Moran.

Em relacao a variavel pop, foram detectados regimes de autocorrelacao
positiva e negativa para os dados, de forma mais expressiva para autocorrelacao
positiva, possuindo significancia estatistica, figura 29. Encontrou-se clusters es-
paciais para as areas a oeste, noroeste, algumas regides centrais e regiao sul.
Conclui-se que a maior concentracao da populacao residente se localiza a noro-
este do mapa e menor nas regioes centrais.

Em relagao a variavel alf foram detectados regimes de autocorrelacao
positiva e negativa para os dados, possuindo significancia estatistica, figura 30.
Identificou-se clusters espaciais para as areas a leste e oeste da regiao, porém
o numero de areas foi pequeno. Neste caso o indice I global foi igual a —0.01

indicando que esta variavel se distribui aleatoriamente na regiao.
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Figura 29: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significancias

para as regioes classificadas em um dos quatro quadrantes presentes. Varidvel

pop.
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Figura 30: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significincias

para as regioes classificadas em um dos quatro quadrantes presentes. Variavel alf.

Em relagao a variavel agua foram detectados regimes de autocorrelacao
positiva e negativa para os dados, com significancia estatistica, figura 31. Identificou-
se clusters espaciais para as areas ao norte, sul e algumas regioes centrais. Nas
regioes centrais a varidavel possui valores baixos, para regides ao norte e sul va-

lores altos indicando grande concentracao de abastecimento de agua diferente do

convencional, como pogos, cisternas, entre outros.
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Figura 31: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significincias

= 0.0001 (0)
para as regioes classificadas em um dos quatro quadrantes presentes. Variavel

o

® v o

agua.

Em relacao a variavel lizo foram detectados regimes de autocorrelacao
positiva e negativa para os dados, possuindo significancia estatistica, figura 32.
Identificou-se clusters espaciais para as areas ao norte e algumas regioes centrais

e a leste. As regioes centrais e a leste apresentam valores baixos e a as dreas ao

norte, valores altos.
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Figura 32: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significincias

para as regioes classificadas em um dos quatro quadrantes presentes. Variavel

lizo.
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Em relacao a variavel renda foi detectado regimes de autocorrelacao
positiva e negativa para os dados, possuindo significancia estatistica, figura 33.
Identificou-se clusters espaciais para as areas a noroeste, sudeste e algumas regioes
centrais. A noroeste existe uma grande concentracao de familias com baixa
renda média mensal, diferentemente da regiao sudeste e central onde concentra-se

familias com maior renda.
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Figura 33: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significincias
para as regioes classificadas em um dos quatro quadrantes presentes. Variavel

renda.

Em relacao a varidvel morad foi detectado regimes de autocorrelacao
positiva e negativa para os dados, possuindo significancia estatistica, figura 34.
Identificou-se clusters espaciais para as areas ao norte, noroeste e regioes centrais
da regiao. No centro a variavel possui valores baixos e para o norte e noroeste,

valores altos.
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Figura 34: (a) Indice local de Moran, Lisa cluster map. (b) Niveis de significancias
para as regioes classificadas em um dos quatro quadrantes presentes. Variavel

morad.

Portando, constatada a concentracao espacial de dengue e das variaveis
socioeconomicas, verificou-se a relagao da doenca com estas varidaveis através dos
modelos de regressao linear classico, de defasagem e erro espacial, afim de estimar

os casos de dengue para a regiao de Rio Claro — SP.

3.3.1 Regressao Linear Classica

A anadlise de regressao linear cléssica, busca explicar a relacao entre duas
ou mais varidveis de modo que a variavel resposta, dependente, possa ser expli-

cada por uma ou mais variaveis explicativas, independentes. Sejam:

> Y: contagem dos casos de dengue, variavel dependente;
> X: matriz que contém as varidveis socioeconomicas pop, alf, agua, lixo, renda
e morad, variaveis independentes;
> 3: coeficientes de regressao;
> e: vetor de erros.

Como ja mencionado, ao considerar o modelo de regressao linear cléssico,
suposigoes sobre os erros devem ser validas, sendo elas, € ~ N(0,0?) e
Cou(g;,e;) =0 Vi # j. O modelo é definido por:

Y =Xf+e¢. (29)
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Utilizando o software GeoDa, a regressao resultou em:

Regressao

Variavel Estimativa FErro-padrao Estatistica-t p
Constante 0,99274 5,15192 0, 19269 0,84741
pop 0,03103 0, 00858 3,61577 0,00038
alf -0,08811 0,02759 -3,19326 0,00165
agua 1,07973 0, 37409 2,88631 0,00435
lizo -1,08538 0,46279 -2,34533 0, 02004
renda 7,5e-005 0,00075 0,09981 0, 92058
morad 0,92662 1,75451 0,52814 0, 59802
R? 0,265

LIK -684

AIC 1382

Tabela 2: Regressao Linear Classica,

Neste caso as variaveis renda e morad nao foram estatisticamente signi-
ficante ao nivel de 5%, assim como o termo constante. Ao analisar as suposicoes
bésicas para um modelo de regressao linear classico, como normalidade e homo-
cedasticidade para os termos do erro seguem os resultados.

Para testar se os erros sao normalmente distribuidos, o teste utilizado é
o de Jarque-Bera, Anselin (2005), que tem como hipdtese nula a normalidade,
sendo assim, se o valor observado em p for menor do que 5% (<0,05) rejeita-se a
normalidade, se p for maior que 5% (>0,05) a normalidade nao é rejeitada. Neste
caso o teste indicou que os erros nao seguem uma distribuicao normal.

Os testes para heterocedasticidade espacial sao Breusch—Pagan e Koen-
ker-Basset, Anselin (2005). O teste de Breush-Pagan tem como hipdtese nula que
as variancias dos erros sao iguais, homocedasticas, e hipotese alternativa a hete-
rocedasticidade; no modelo em questao rejeita-se a hipétese nula ao nivel de 5%,
pois o valor p encontrado é 0,0000 <0,05. O teste Koenker-Basset também testa
a homocedasticidade dos erros, e neste caso o valor p encontrado 0,00025<0,05
rejeitando também a hipdtese nula, dos erros serem homocedasticos. Sendo as-
sim, é constatada a heterocedasticidade espacial. Os resultados sao apresentados
na tabela 3.

Outro fato importante para ser observado ¢é a existéncia de autocorrelacao

espacial nos residuos, isto indica que o uso de modelos espaciais deve ser mais
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Diagnoéstico de Regressao

Multicolinearidade 42,699729
Teste de Normalidade para os Erros  Graus de Liberdade Valor 4
Jarque-Bera 2 308,2056 0,00000
Diagnéstico para Heterocedasticidade Graus de Liberdade Valor P
Breusch-Pagan 6 91,1428  0,00000
Koenker-Bassett 6 25,6899  0,00025

Tabela 3: Diagnodstico Regressao Linear Classica.

apropriado. A estatistica de Moran é altamente significativa, sugerindo um pro-
blema com a autocorrelacao espacial.
A figura 35(a) exibe o diagrama de dispersao de Moran para os residuos,

e indica autocorrelagao.
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1. 0.2653 E: -0.0051 mean:-0.0033 sd: 0.0456 z-value: 5.8935
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Figura 35: (a) Indice de Moran: Residuos. (b) Teste de permutacao.

O indice de Moran global encontrado para os residuos foi de I=0,27
possuindo significancia estatistica, figura 35(b), com valor p=0,001 para 999 per-
mutagoes.

Embora a estatistica I de Moran tenha grande poder na deteccao de
especificacoes erradas no modelo, e nao apenas na autocorrelagao espacial, nao é
utilizada para sugerir qual modelo alternativo deve ser usado. Para isso, usa-se

as estatisticas dos testes do multiplicador de Lagrange (LM)®, (Anselin, 2005).

50 teste do Multiplicador de Lagrange, foi utilizado para comparar o Modelo de Regressao

Linear Classico com os modelos de Defasagem Espacial e de Erro Espacial.
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Dependéncia Espacial

Matriz de contingéncia W Critério Rook
Diagnéstico - Testes Graus de Liberdade Valor p
Indice de Moran (erro) 0,2653(Indice) 6,2042  0,0000

Multiplicador de Lagrange LM (lag)
LM Robusto (lag)

Multiplicador de Lagrange LM (erro)
LM Robusto (erro)

41,4958  0,0000
77055  0,0055
33,0761 0,0000
0,1858  0,6665

—_ = =

Tabela 4: Diagnéstico de Dependéncia Espacial.

Neste caso, foram exibidos, conforme tabela 4, quatro estatisticas dife-
rentes para o multiplicador de Lagrange: os dois primeiros (LM-Lag e LM-Lag
Robusto) tomam o modelo de defasagem espacial como alternativo. Os outros
dois (LM-Erro e Robust LM-Erro) referem-se ao modelo de erro espacial como
a alternativo. Vale ressaltar que os testes LM Robustos devem ser considerados
quando as versoes padrao (LM-Lag ou LM-Erro) sao significativas. Quando nao
estiverem, as propriedades das versoes robustas podem nao ser validas.

Conforme a tabela 4, as estatisticas LM-Lag e LM-Erro foram altamente
significativas. A rejeicao da hipdtese nula por ambas as estatisticas é uma situagao
comumente encontrada na pratica, podendo entao considerar as formas robustas
das estatisticas. Sendo assim, de acordo com o esquema apresentado em Anselin
(2005) deve-se continuar com o processo de regressao conforme figura 36. Sendo
mais adequado para o ajuste, o modelo de dafasagem espacial.

Para fins de comparacgao, também foi ajustado aos dados o modelo de

erro espacial.
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Figura 36: Processo para regressao espacial. Fonte: Anselin (2005).

3.3.2 Modelo de Defasagem Espacial
O modelo com defasagens espaciais atribui a autocorrelagao espacial a
variavel resposta Y, definido por:
Y =pWY + X3 +e¢. (30)

> Y: contagem dos casos de dengue, variavel dependente;
> X: matriz que contém as variaveis socioeconomicas pop, alf, agua, lizo, renda

e morad, variaveis independentes;
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> W: matriz de vizinhanca baseada no critério rook de contingéncia de primeira
ordem;
> p: coeficiente espacial autoregressivo;

> (: coeficientes de regressao.

Utilizando o software GeoDa, os valores encontrados para a regressao
estao apresentados na tabela 5, a estimacao foi realizada via maxima verossimi-
lhanca. Neste caso, as variaveis renda, morad e o termo constante também nao
foram considerados significativos ao nivel de 5%, sendo assim, ajustou-se outra
regressao, agora sem a variavel renda e morad, a fim de obter melhores resultados
(tabela 6).

Regressao

Variavel Coeficiente Erroo-Padrao z p

P 0,42937 0,08256 5,20101  0,00000
Constante -1,46788 4,60768 -0,31857 0,75005
pop 0,01795 0,00789 227728 0,02277
alf -0,04765 0,02526 -1,88666 0,05921
agua 1,13631 0,33449 3,39712  0,00068
lizo -1,09545 0,41385 -2,64698  0,00812
renda 0,00030 0,00066 0,44925  0,65325
morad 0,66517 1,57059 0,42351 0,67192
R? 0,39095

LIK -669,282

AIC 1381,03

Tabela 5: Regressao: Modelo de Defasagem Espacial.
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Regressao

Variavel Coeficiente FErro-Padrao z P

p 0,42788 0,08241 5,19240  0,00000
Constante 0,90847 1,78841 0,50798 0,61147
pop 0,01861 0,01786 3,73527  0,00019
alf -0,04921 0,01786 -2,75515  0,00587
agua 1,14806 0,33242 3,45268  0,00055
lizo -1,08007 0,39755 -2,71676  0,00659
R? 0,38928

LIK -669,622

AIC 1351,240

Tabela 6: Regressao: Modelo de Defasagem Espacial, novo ajuste.

Logo, o modelo adotado possui as variaveis apresentadas na tabela 7.

Variaveis | Coeficiente | Probabilidade
p 0,4279 0,0000
pop 0,0186 0,0001
alf -0,0492 0,0059
agua 1,1481 0,0006
lizo -1,0801 0,0066

Tabela 7: Modelo de defasagem espacial.

Em relacao ao diagnostico, a primeira parte corresponde ao teste de
Breusch-Pagan para heterocedasticidade nos termos de erro, o valor 84,4342 é
significativo, indicando que a heterocedasticidade ainda é um problema.

O teste de verossimilhanga compara o modelo nulo (regressao linear
classica) com o modelo alternativo (de defasagem espacial). O valor 29,0930
confirma que o coeficiente autorregressivo espacial foi significativo. Os resultados

obtidos sao apresentados na tabela 8.
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Diagnoéstico de Regressao

Diagnéstico para Heterocedasticidade Graus de Liberdade Valor D
Breusch-Pagan 4 84,4342 0,00000

Diagnéstico: Dependéncia Esp, W Graus de Liberdade Valor D
Likelihood Ratio Test 1 29,0930 0,00000

Tabela 8: Diagnéstico Modelo de Defasagem Espacial.

Como utilizou-se modelos de regressao espacial, espera-se que os residuos
nao sejam autocorrelacionados espacialmente, indicando assim que o modelo cap-
turou todo o padrao espacial. De fato, calculado o indice global de Moran
(—0,041) o teste de permutacao aleatéria constatou a nao existéncia de auto-

correlacao espacial nos residuos do modelo de defasagem espacial, conforme a

figura 37(a) e 37(b).

Woran's [: -0.0412439

(a)

(b)

50
1

permutations: 95%
pseudo p-value: 0.211000
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I:-0.0412 E[]: -0.0051 mean: -0.0065 =d: 0.0440 z-value: -0.7903

50
1

70
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-T.0 -5.0 -3.0 -1.0 1.0 3.0 5.0
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Figura 37: (a) Indice de Moran para os residuos do modelo de defasagem espacial.
(b) Teste de permutagao.
3.3.3 Modelo de Erro Espacial

Este tipo de modelo de regressao espacial, considera que os efeitos da au-
tocorrelagao espacial estejam associados ao termo de erro €. O modelo é definido

por:
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Y = X8 +e¢, (31)
e=AMWe+U.

> Y': contagem dos casos de dengue;

> X: matriz que contém as variaveis socioeconomicas pop, alf, agua, lixo, renda
e morad, variaveis independentes;

> W: matriz de vizinhanca baseada no critério Rook de contingéncia de primeira
ordem;

> \: coeficiente espacial autoregressivo;

> (§: coeficientes de regressao;

> U: erros aleatérios com média zero e variancia o?1.

Utilizando o software GeoDa, os valores encontrados para a regressao
estao apresentados na tabela 9, a estimacao foi realizada via maxima verossimi-
lhanca. Note que, as varidveis renda, morad também nao foram consideradas
significativas ao nivel de 5%, bem como o termo constante. Com isso, ajustou-se
uma nova regressao sem as variaveis renda e morad, com intuito de obter melhores

resultados, conforme tabela 10.

Regressao

Variavel Coeficiente FErro-Padrao z p

A 0,44081 0,08648 5,09747  0,00000
Constante -0,98712 4,75807 -0,20746 0,83565
pop 0,02302 0,00874 2,63519 0,00841
alf -0,06357 0,02805 -2,26600 0,02345
agua 0,98153 0,31943 3,07272  0,00212
lizo -0,88191 0,39199 -2,24978  0,02446
renda 0,00038 0,00008 0,49941 0,61749
morad 1,32079 1,60605 0,82239 0,41086
R? 0,380513

LIK -671,2892

AIC 1379,56

Tabela 9: Regressao: Modelo de Erro Espacial.
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Regressao

Variavel Coeficiente FErro-Padrao z P

A 0,43422 0,08701 4,99042  0,00000
Constante 3,34401 1,87523 1,78325 0,07454
pop 0,02516 0,00621 4,05428  0,00005
alf -0,06939 0,02102 -3,30140  0,00096
agua 0,99278 0,31947 3,10764  0,00189
lizo -0,84602 0,37869 -2,23041  0,02548
R? 0,375813

LIK -671,89794

AIC 1353,800

Tabela 10: Regressao: Modelo de Erro Espacial, novo ajuste.

Logo, o modelo adotado possui as seguintes variaveis, de acordo com a
tabela 11.

Variaveis | Coeficiente | Probabilidade

pop 0,0251612 0,00005
alf -0,0693965 0,00096
agua 0,9927800 0,00189
lizo -0,8460190 0,02548
A 0,4342260 0,00000

Tabela 11: Modelo de erro espacial.

Em relacao ao diagnoéstico, o teste de Breusch-Pagan para heterocedas-
ticidade nos termos de erro, obteve-se o valor 90,6699 significativo, indicando
que a heterocedasticidade ainda é um problema. O teste de verossimilhanca que
compara o modelo nulo (regressao linear cldssica) com o modelo alternativo (de
erro espacial) apresentou valor igual a 24,5405 confirmando que o coeficiente au-
torregressivo espacial foi significativo para o modelo, tabela 12.

Contudo, assim como no modelo de defasagem espacial, espera-se que os
residuos nao sejam autocorrelacionados espacialmente, indicando que o modelo
capturou todo o padrao espacial. Através do indice global de Moran e teste de
permutacao aleatéria, constatou-se a nao existéncia de autocorrelacao espacial

nos residuos do modelo de erro espacial, conforme a figura 38(a).
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Diagnoéstico de Regressao

Diagnéstico para Heterocedasticidade Graus de Liberdade Valor D
Breusch-Pagan 4 90,6699 0,00000
Diagnéstico: Dependéncia Esp, W Graus de Liberdade Valor D

Likelihood Ratio Test 1

24,5405 0,00000

Tabela 12: Diagnostico Modelo de Erro Espacial.
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Figura 38: (a) Indice de Moran para os residuos do modelo de erro espacial. (b)

Teste de permutacao.

O indice de Moran global encontrado para os residuos foi de /=-0,03

com valor p=0,3040 para 999 permutagcoes, figura 38(b).

A escolha do modelo apropriado, do ponto de vista estatistico, é extre-

mamente importante na analise, busca-se o0 modelo mais parcimonioso. O critério

de selegao utilizado nesta andlise foi o Critério de Informagao de Akaike (AIC) e
o Logaritmo da Verossimilhanca (LIK), (Anselin, 2005). A tabela 13 apresenta

os trés modelos ajustados e os critérios de comparagao.

Modelos LIK AIC

Cléssico -684,145  1380,290
Defasagem Espacial -669,662 1351,240
Erro Espacial -671,898  1353,800

Tabela 13: Critérios de comparacao.
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Analisando os valores de AIC e LIK obtidos para os modelos, o modelo
de defasagem espacial possui o menor AIC dentre os trés e maior valor para o
LIK, indicando que o mesmo deve ajustar melhor os dados de dengue para Rio
Claro — SP.

Quanto as variaveis escolhidas, observou-se maior incidéncia de dengue
em areas com alta densidade populacional, dreas esta que, em geral, sao as mais
desiguais, do ponto de vista social. Essa associacao pode ser explicada pela
desigualdade social, regioes centrais apresentam menor densidade comparada a
regioes periféricas. As varidaveis que melhor explicaram a incidéncia de dengue
foram densidade populacional, alfabetizacao, abastecimento de dgua e lixo ina-
propriados, indicando que condigoes socioeconomicas podem afetar a satde.

Ao analisar o sinal dos coeficientes, nota-se que a variavel relacionada a
alfabetizacao apresenta sinal negativo, indicando que quanto maior o nimero de
familias com responsaveis alfabetizados, menor o nimero de casos de dengue, bem
como para a variavel que descreve o descarte de lixo; porém ao analisar a cidade
de Rio Claro-SP como um todo, grande parte da cidade possui coleta de lixo
apropriada, sendo assim, poucas areas possuem lixo descartado erroneamente,
talvez esta seja uma justificativa para a relagao negativa entre lixo e dengue.

As variaveis densidade populacional e abastecimento de agua apresentam
valores positivos, sao relacionadas com a dengue indicando que dreas com alta
densidade populacional e abastecimento de dgua nao convencional apresentam
condicoes mais propensas para ocorréncia de dengue, sendo estas regioes locali-
zadas & noroeste e norte de Rio Claro—SP, que sao areas industriais do municipio.

A figura 39(a) apresenta a distribuicao dos dados observados de dengue
(2011) e a figura 39(b) apresenta os casos preditos pelo modelo de defasagem
espacial.

Ao analisar os residuos do modelo de defasagem espacial, é possivel ob-
servar através do mapa de desvios, figura 40, onde o modelo menos aproxima das
observagoes reais, seja superestimando ou subestimando-as, além de observar que

possuem uma distribuicao aleatéria.
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Figura 39: (a) Distribuigao dos casos observados de dengue em Rio Claro — SP,
2011 e (b) Distribuigao dos casos de dengue previsto pelo modelo de defasagem

espacial em Rio Claro — SP, 2011.
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Figura 40: Distribuicao espacial dos residuos.
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3.4 Conclusoes

Portanto, através das aplicagoes, identificou-se regioes com maior in-
cidéncia de casos de dengue e também quais variaveis socioeconomicas estao rela-
cionadas com esta incidéncia. Com intuito de verificar a autocorrelacao espacial,
aplicou-se o indice de Moran global e local e, neste caso o indice global indicou
autocorrelagao entre as dreas, detectando agrupamentos e areas de transicao para
as variaveis em estudo. E através do indice de Moran local, foram localizados
clusters e outliers espaciais.

Ajustou-se trés modelos de regressao: regressao linear classica, de defa-
sagem e de erro espacial, propondo um modelo que pudesse relacionar a dengue
com as variaveis socioeconomicas escolhidas para o estudo. Na regressao linear
classica os resultados obtidos foram considerados insatisfatérios devido a quebra
das suposicoes usuais além de nao incorporar em sua estrutura a dependéncia
espacial, visto que a analise espacial dos residuos mostrou haver tendéncia es-
pacial. Sendo assim, os modelos com efeitos globais que incorporam estrutura
espacial foram analisados, e se mostraram mais eficientes quando comparados
a regressao linear classica. Ao comparar os dois métodos alternativos com a
regressao classica, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos que incor-
poram a dependéncia espacial, indicando que o acréscimo do parametro espacial
auxilia significantemente na explicagao das variaveis.

O modelo que melhor se ajustou aos dados foi o modelo de defasagem
espacial indicando a regiao noroeste da cidade de Rio Claro — SP como a de
maior incidéncia, o que pode ser uma ferramente ttil para as autoridades de
saude responsaveis, que podem tratar esta drea com maior énfase e auxiliar nas
campanhas de prevencao para anos futuros.

Em futuras pesquisas, sugere-se incorporar a variavel tempo, explorando
os modelos espacgo-temporais e aplicando a ocorréncias de dengue de outros anos,

de modo a verificar como a distribuicao espacial se comporta nos diferentes anos.
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