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RESUMO

A dengue ¢ uma doenca viral infecciosa que tem causado grandes preocupagdes para a satide
publica no Brasil nos dltimos anos. Dentre os estados brasileiros que mais sofrem com esta
doenca, destaca-se o estado de Minas Gerais. Conhecer o comportamento do virus da dengue
em relacdo a sua forma de propagacdo em locais e épocas de grande incidéncia é de suma
importancia, a fim de que se possa reduzir o nimero de ocorréncias. A Estatistica pode ser uma
ferramenta importante para o combate da doenca, principalmente com a utilizagdo de métodos
e técnicas que consideram informagdes de tempo e localizac@o espacial relevantes na andlise.
Assim, o objetivo deste trabalho foi descrever o comportamento da dengue utilizando o modelo
de Cox log-Gaussiano espaco-temporal para identificar regides onde o risco da doenga € alto. A
andlise considerou notificagdes dos casos ocorridos no municipio de Trés Coragdes no periodo
de 2010 a 2015. Constatou-se, através de andlises descritivas, de modelagem e de predi¢do, que
o periodo com grande nimero de ocorréncias acontece entre os meses de Fevereiro e Junho. A
regioes que se mostraram com alto risco da doenga abrangeram os bairros Per6 Um, Per6 Dois,
Santana, Parque Sdo José, Vila Lima, Loteamento Bela Vista, Odilon Rezende, Vila Gesse,
Monte Alegre, Centro, Jardim Santa Tereza, Cotia, Vila Fernao Dias, Vila Santo Afonso, Jardim
California, Jardim Paraiso, Sdo Jeronimo e Cinturdo Verde. Com estes resultados, observou-se
uma certa proximidade de ocorréncias entre os dias e, também, entre os bairros, o que reflete a
presenca de aglomerados de casos de dengue tanto no tempo quanto no espago, caracteristica
tipica da doencga.

Palavras-chave: Dengue. Processos pontuais. Processo de Cox. Espago-tempo.



ABSTRACT

Dengue fever is an infectious viral disease that has caused great concerns for public health in
Brazil in recent years. Among the Brazilian states that suffer the most from this disease, the
Minas Gerais’ state stands out. Knowing the behavior of the dengue virus in relation to its way
of propagation in places and times of great incidence is of paramount importance in order to
reduce the number of these occurrences. The statistic can be an important tool for combating the
disease, mainly using methods and techniques that consider time and spatial location relevant
informations in the analysis. In this work, it describes the behavior of dengue using the Cox
log-Gaussian model for space-time in order to identify regions where the risk of disease is high.
Analysis considered notifications of the cases occurred in the Trés Coragdes city during the
years 2010 to 2015. It was verified through descriptive analysis, modeling and prediction that
the period with large number of occurrences happens between February and June. Areas that
were at high risk of the disease included the following neighborhoods: Peré Um, Peré Dois,
Santana, Parque Sao José, Vila Lima, Loteamento Bela Vista, Odilon Rezende, Vila Gesse,
Monte Alegre, Centro, Jardim Santa Tereza, Cotia, Vila Fernao Dias, Vila Santo Afonso, Jardim
Califérnia, Jardim Paraiso, Sdo Jeronimo and Cinturdo Verde. With these results, we observed
a certain proximity among days and these neighborhoods too, which reflects the presence of
clusters of dengue’s cases both in time and space, typical feature of this disease.

Keywords: Dengue fever. Point processes. Cox process. Space-time.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a dengue tem se tornado um grande problema de satde publica mun-
dial e tem causado forte impacto no campo epidemioldgico. A transmissdo da doenca ocorre,
principalmente, pela picada do mosquito Aedes aegypti, principal transmissor da doenga, que
se alimenta de sangue humano e que € comumente encontrado em areas urbanas (DIAS et al.,
2010).

Segundo Braga e Valle (2007), esse problema esté relacionado as mudangas demogréfi-
cas ocorridas durante a segunda metade do século XX. Um grande fluxo migratério das zonas
rurais para as areas urbanas, atrelado ao crescimento populacional desenfreado e a falta de sa-
neamento bdsico, impulsionaram o crescimento de tais ocorréncias.

Dados divulgados pela Organizacdo Mundial de Saide (OMS) estimam que, cerca de
50 milhdes de casos de dengue ocorrem, em média, durante o ano e que aproximadamente 2,5
bilhdes de pessoas, cerca 1/3 da populagdo mundial, vivem em paises endémicos (WORLD
HEALTH ORGANIZATION et al., 2009).

No Brasil a situacdo nao € diferente. Por ser um pafs tropical, esses mosquitos se proli-
feram devido ao clima quente e umido. Segundo boletins divulgados pelo Ministério da Saude,
no periodo de 2014 foram notificados 589.107 casos de dengue. Em 2015, esse nlimero aumen-
tou para 1.649.008 casos, o que revela um aumento de aproximadamente 179,9% de casos em
relacdo ao ano anterior (MINISTERIO DA SAUDE, 201 0).

A dengue € um problema que tem afetado a satide de diversos brasileiros, contribuindo
para um aumento significativo nas taxas de mortalidade. Dentre as regides brasileiras, a que
mais se destacou em relacao ao nimero de casos de dengue, em 2015, foi a regido Sudeste, com
62,2% dos casos. Os estados de Sao Paulo e Minas Gerais foram os principais responsaveis.

Assim, € necessario que medidas severas de prevencdo sejam tomadas pelos Orgaos
competentes, a fim de que tais nlimeros possam ser reduzidos. Para isso, € importante detectar
precocemente possiveis epidemias em locais de risco da doenca.

Técnicas e métodos de andlise estatistica t€ém sido utilizados para essa finalidade, prin-
cipalmente aquelas que consideram a informacgdo temporal e espacial relevantes para entender
o fendmeno. Assim, com as devidas informacdes, os 6rgaos publicos voltados para a saide
poderdo gerenciar, de forma eficaz, os programas de prevenc¢do e conscientizacdo da sociedade,

reduzindo o impacto dessa doenca nos niveis de mortalidade da populacdo.



Diante desse contexto, o presente estudo tem por objetivo realizar uma andlise descritiva
e a modelagem dos casos de dengue notificados no municipio de Trés Corag¢des, situado na
regido sul do estado de Minas Gerais, no periodo de 2010 a 2015. A andlise serd realizada com
enfoque em processos pontuais espago-temporal, campo de interesse da Estatistica Espacial.

Como objetivos especificos, tem-se:

e Ajustar o modelo de Cox log-Gaussiano espago-temporal ao conjunto de dados;
e Realizar predi¢des espago-temporal dos casos de dengue;

e Identificar regides e periodos de tempo cujo o risco de epidemias da doencga seja alto.

Com este estudo, espera-se conhecer melhor o padrdo da doenca no municipio em es-
tudo através do modelo a ser utilizado, a fim de identificar locais € momentos de grande risco
epidémico.

Como hipétese, acredita-se que casos de dengue tendem a ocorrer proximos uns dos
outros, apresentando um padrao de agrupamento, tanto no espago quanto no tempo, que pode

ser descrito, indiretamente, através de um modelo de Cox log-Gaussiano.



2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentadas informagdes referentes aos assuntos abordados neste
trabalho. Primeiramente, serd exposta uma breve contextualizacdo referente a dengue. Abor-
dagens relacionadas a teoria espacial de dados serdo brevemente apresentadas. Posteriormente,
seréd introduzida a abordagem de processos pontuais sob o ponto de vista espacial, temporal e

espaco-temporal. Por fim, modelos espago-temporais serdo apresentados.

2.1 Dengue

2.1.1 Aspectos historicos

A origem da palavra "dengue" se remete a Espanha no século XIX, que vem da ex-
pressdo swahili ka dinga pepo, que significa espasmo muscular causado pelos maus espiritos
(CASTELLANOS; BELLO; VELANDIA-ROMERO, 2014). Anteriormente, varias nomencla-
turas foram utilizadas para caracterizar a doenca, variando de regido para regido, tais como:
"febre da China", na Asia; "bouhou", na Oceania; "polca", no Rio de Janeiro; "patuléia", na
Bahia; entre outras (REZENDE, 1997). Porém, somente em 1839 € que a palavra "dengue"
passou a ser usada para se referir a doenca como hoje € conhecida.

Os primeiros registros encontrados na histéria, referente a casos que, possivelmente,
poderiam estar relacionados a dengue, foram escritos em uma enciclopédia chinesa de sintomas
e remédios de doengas, publicada entre 265 e 420 d.C. na China. A doenca era chamada pelos
chineses de "veneno da dgua", pois acreditavam que a doenca se dava por insetos voadores
ligados a 4gua (GUBLER, 1998).

De acordo com Dick et al. (2012), as primeiras evidéncias de epidemias de dengue
no continente americano aconteceram em Martinica e em Guadalupe, no Panam4, no ano de
1635. No entanto, segundo Rezende (1997), os primeiros casos da doenca relatados na literatura
médica, tais como € conhecida hoje, foram descritos por David Bylon, em 1780, e Benjamin
Rush, em 1789, que descreveram um surto epidémico ocorrido em Java e na Filadélfia, nos
Estados Unidos, respectivamente.

No século seguinte, a regido do Caribe e o sul dos Estados Unidos foram afetados por
novos surtos epidémicos de dengue (PINHEIRO; NELSON, 1997). Entre o final do século XIX

e inicio do século XX, uma das maiores incidéncias de casos se alastraram por diversos paises



da América, que iam desde o norte dos Estados Unidos até o sul do Chile e Argentina (DICK et
al., 2012).

No Brasil, os primeiros registros de epidemias de dengue ocorreram nos periodos de
1846 a 1848 e 1851 a 1853. Novos casos foram notificados no inicio do século XX, nos anos
de 1916 e 1923 (VASCONCELOS et al., 1999). Nos anos seguintes, especificamente em 1947,
a Organiza¢do Pan-Americana de Saide (OPAS) comecou a elaborar um plano de erradicagao
do mosquito Aedes aegypti em paises da América Latina e Central, incluindo o Brasil (TAPIA-
CONYER; MENDEZ-GALVAN; GALLARDO-RINCON, 2009). Entre 1952 e 1965, 19 paises
foram certificados como livres do mosquito. No entanto, em 1967 o mosquito voltou a proliferar

nessas areas, perpetuando-se até o ano de 2007, como pode ser visto na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Processo de reinfestacdo de casos de dengue na América Central e Latina entre 1930 a 2007.

1965 2007
Erradicagao Reinfestagao

Areas infestadas

Fonte: Adaptado de Tapia-Conyer, Mendez-Galvan e Gallardo-Rincon (2009)

No inicio do século XXI, o Brasil passou a ocupar a primeira posi¢ao no ranking mundial
de casos reportados de dengue e estd entre os dez paises de maior risco dessa doenga, segundo

Teixeira (2012).

2.1.2 Aspectos epidemiologicos da dengue

A dengue € uma doenca viral, transmitida por mosquitos do género Aedes, no qual os
principais agentes transmissores sao os mosquitos Aedes aegypti e Aedes albopictus (GUBLER,
1998). Segundo Bicalho, Safadi e Charret (2014), o Aedes Aegypti ¢ um mosquito da familia

Culicidae, comumente encontrado em dreas urbanas de regides tropicais e subtropicais, que



utiliza, preferencialmente, depdsitos de dgua para se proliferarem. Ja o Aedes albopictus pode
ser encontrado em dreas rurais e florestais. Alimenta-se tanto de sangue humano quanto de
outros animais e podem se adaptar em ambientes de temperaturas baixas, diferentemente do
Aedes Aegypti (CATAO, 2011). A transmissdo do virus da dengue ao ser humano é feita pela
picada desses mosquitos.

O virus da dengue pertence ao género Flavivirus e a familia Flaviviridae que, segundo
Gubler (1998), contém, aproximadamente, 70 tipos de virus, entre eles o que transmite a febre
amarela. Segundo Tauil (2001), o virus da dengue pode ser classificado de acordo com quatro
sorotipos: DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4, os quais possuem caracteristicas genéticas
distintas. A infec¢do por um desses sorotipos garante imunidade permanente, ou duradoura,
ao paciente de acordo com o sorotipo no qual fora infectado. No entanto, ndo é garantida
imunidade em relacdo aos outros. Assim, uma pessoa pode contrair o virus da dengue por
quatro vezes durante toda a vida.

Uma vez contraido o virus, seja por qualquer um dos sorotipos, a pessoa pode apresen-
tar sintomas de uma doenca febril, conhecida como a Dengue Cldssica. Casos mais extremos,
como hemorragia e/ou choque hipovolémico, podem ocorrer. Esses casos sao chamados de Fe-
bre Hemorrédgica de Dengue ou Dengue Hemorragica (DALBEM et al., 2014). Entretanto, a
doenca pode apresentar poucos sintomas, como uma febre indiferenciada, ou, em alguns casos,
nenhuma manifestacdo conhecida (CATAO, 2011). Na Figura 2.2, € apresentada, sistematica-

mente, as principais formas de sintomas clinicos que a doenga apresenta.

Figura 2.2 — Formas clinicas da doenga.

Infec¢éo por um dos sorotipos

Assintomatico™ Sintomatico

[ \ P Lot n

‘Febre indiferenciada®™ ‘ Dengue Classico ‘ | Febre Hemorragica |
! do dengue 4

[ | \ |

Com hemorragias Sindrome de
INncomuns chogue do dengue

‘ Sem hemorragia ‘ ‘ ‘ Sem chogue

‘ * Muitas vezes ndo captadas pelos sistemas de salde
| ™Oligossintomaticos

Fonte: Adaptado de Catao (2011)
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De acordo com Catdo (2011), a Dengue Classica pode apresentar diversos sintomas, tais
como febre, dores de cabeca, nas articula¢des, nos musculos, atrds dos olhos, vomitos, coceira
na pele e, até mesmo, algumas hemorragias, porém ndo tdo comuns. Ja a Febre Hemorrégica da
Dengue (FHD) pode apresentar manifestacdes hemorrdgicas, que variam dentro de uma escala
de quatro graus, sendo que, a FHD Grau III e a FHD Grau IV sdo as mais graves, podendo levar
a pessoa infectada a ébito.

Conhecer o comportamento da doenca em relag@o a sua dinamica espacial é de grande
importancia, a fim de que se possa avaliar e identificar as dreas em que o risco populacional
seja elevado. Uma forma de se obter tais informagdes € através de ferramentas e técnicas de
geoprocessamento e andlise estatistica voltada para o estudo espacial de dados. Desta forma,
informacdes desta natureza podem ser utilizadas, de forma eficaz, pelos servicos de satide para

o combate e controle do mosquito (SCANDAR, 2007).

2.2 Estatistica Espacial

A Estatistica € uma ciéncia bastante importante em diversas dreas do conhecimento.
Sua principal ferramenta sdao os dados. Ela é uma ciéncia que lida, basicamente, com a coleta,
andlise e interpretacdo de dados, cuja finalidade é fornecer informacdes relevantes para que se
possa tomar decisdes diante de alguma situagdo. Seus métodos e técnicas permitem com que
outras dreas do conhecimento possam compreender o comportamento de determinados fendme-
nos presentes no cotidiano.

Todo dado € gerado em um determinado momento no tempo e em uma certa localizacao
no espaco, onde o fendmeno de interesse atua. Assim, no processo de coleta desses dados, as
informacdes referentes a posicdo temporal e espacial estdo atrelados aos dados. Em algumas
situacoes, tais informagdes podem ser importantes para a andlise, seja ela puramente espacial
ou temporal ou, até mesmo, ambas as informacdes.

Uma das dreas da Estatistica que integram informacdes de referéncias espaciais a ana-
lise de dados € a Estatistica Espacial, cujo seu desenvolvimento passou a ganhar forca durante
a segunda metade do século XX (DIGGLE et al., 2013). Ela pode ser compreendida como um
conjunto de métodos, conceitos e técnicas que considera, explicitamente, as coordenadas espa-
ciais, por exemplo latitude e longitude, relevantes para a anélise, podendo, assim, ser modelada

como um processo estocastico (CRESSIE, 1993).
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Um processo estocdstico pode ser definido como uma colecao de varidveis aleatodrias,
indexadas a um conjunto (ROSS, 1996). Esse conjunto, também chamado de "conjunto de
indexacdo", pode ser unidimensional (geralmente relacionado ao tempo) ou d-dimensional (re-
lacionado as coordenadas espaciais).

Segundo Gelfand et al. (2010), a Estatistica Espacial pode ser definida como uma cole-
cdo de varidveis aleatdrias indexadas por um conjunto s € S correspondente a coordenadas no

espaco d-dimensional, ou seja, € um processo estocastico espacial, definido como

{Y(s):s €S CRY}. 2.1)

Seu principal objetivo se encontra em descrever o comportamento de algum fendmeno,
como, por exemplo, a presenca (ou auséncia) de dependéncia espacial. Através dos dados, esse
comportamento pode ser caracterizado pelos efeitos de primeira ordem (relacionado ao valor
médio do processo) e de segunda ordem (relacionado a dependéncia espacial).

Com o advento da computagdo e o grande desenvolvimento de métodos, alguns autores
como Cressie (1993) sugerem que a Estatistica Espacial pode ser dividida em diversas éreas,
tais como geoestistica, anélise de dados de areas, processos pontuais, etc. Com isso, a estatistica
espacial passou a ser uma das dreas mais importante da estatistica com aplicagdo em diversos
campos do conhecimento cientifico, tais como a Biologia, Economia, Agronomia, Epidemiolo-
gia, dentre outras.

Neste trabalho, serd abordada uma anélise sob a perspectiva de processos pontuais. Sua
teoria serd explicitada na proxima se¢do. Primeiramente, serd exposta uma abordagem pura-
mente espacial e temporal. Posteriormente, a teoria serd estendida para o espago-tempo, inte-

resse de estudo neste trabalho.

2.3 Processos pontuais espaciais

Os processos pontuais espaciais focam, basicamente, no estudo da distribui¢do espacial
de eventos observados em uma determinada regido de estudo. Segundo Waller e Gotway (2004),
o processo pontual € descrito por um processo estocastico no qual cada varidvel aleatdria repre-
senta a localizagdo de um determinado evento no espago d-dimensional, ou seja, € uma colecao
de eventos aleatérios {(s;) :i=1,2,...},em que s; € S C RY. A realizagio desse processo gera

um conjunto finito de eventos de localiza¢des em uma regido de estudo A C S C R¢, resultantes
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de um modelo particular. Para o caso bidimensional, isto é, d = 2, tem-se que s; representa a
localizacdo de um evento definido no plano cartesiano R.

A finalidade de um estudo relacionado a processos pontuais estd em descrever o compor-
tamento do processo estocdstico no qual gerou tais eventos. Assim como uma varidvel aleatéria
pode ser descrita por meio de duas medidas estatisticas (esperanca e variancia), 0S proces-
sos estocdsticos também podem ser descritos, de forma andloga, por meio de duas proprieda-
des. Deste modo, inferéncias acerca do processo estocastico gerador sdo realizadas, a fim de
caracteriza-lo em fungio das propriedades de primeira e segunda ordem (BIVAND; PEBESMA;;
GOMEZ-RUBIO, 2008).

2.3.1 Propriedades de primeira ordem

As propriedades de primeira ordem se baseiam na mensuracdo do valor médio do pro-
cesso em uma regido espacial e sdo descritas pela intensidade de primeira ordem do processo
pontual, definida por:

E[N(ds)]

A(s) = lim ————7% 2.2
(s) |dsl|I£1>O lds| (2.2)

em que N(ds) representa o nimero de eventos em uma pequena regido contendo o evento s e
| ds | representa a drea dessa regido.

A intensidade de primeira ordem pode ser interpretada como o niimero médio de eventos
por unidade de drea (DIGGLE, 2013). Sua intensidade pode ser constante (também chamada
de homogénea ou uniforme) ou pode variar sobre o espaco (também chamada de ndo homogeé-
nea ou nao uniforme). Quando um processo € considerado ndo homogéneo, a intensidade de
primeira ordem é denominada fungdo intensidade.

Assim, € necessdrio analisar o comportamento da intensidade de uma configuragcdo pon-
tual. Existem vdérias formas de se estimar esta intensidade, seja via métodos paramétricos (um
modelo de regressao, por exemplo) ou ndo. O método mais utilizado na literatura, utiliza um
estimador ndo paramétrico baseado em densidade de kernel bivariada, que serd apresentada a

seguir.

2.3.1.1 Estimador da intensidade por kernel

Um método ndo paramétrico bastante utilizado na pratica para se estimar a funcao in-

tensidade, A(s), é o método de alisamento de kernel, proposto por Diggle (1985). Este método
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se baseia em estimar a intensidade em toda a regido espacial em estudo, obtendo-se, assim, uma

superficie continua. Seu estimador é dado pela seguinte expressao:

A & s

i=1
em que so ¢ um ponto espacial o qual deseja-se estimar a intensidade, s; representa a localizagcdo
espacial dos n eventos observados, k(.) é a funcdo kernel , & é descrito como uma largura de
banda que controla o alisamento da kernel na superficie espacial e 8 (s ) é um fator para corre¢do
de efeito de borda.

Para a escolha de possiveis pontos sg para a estimacio da intensidade espacial, busca-
se estabelecer uma malha regular sobre a regiao em estudo, com pontos igualmente espacados
entre si. Para uma andlise visual gréifica, quanto mais fina for a malha, melhor sera a resolug@o
da superficie estimada.

Em relagdo a fungdo kernel, k(.), ela assume a forma de uma fungio densidade de pro-
babilidade para a constru¢@o da intensidade. De acordo com Schabenberger e Gotway (2004),

esta funcdo pode apresentar varias formas, tais como a kernel Gaussiana

k(p) = ——exp{—p*/2},

1
V2
a kernel quadritica

3
k(p) =301 —p?) para |p|<1,

ou a kernel de varidncia minima

3
k(p) = §<3—5p2> para | pl|<I.

No entanto, segundo Diggle (2013), a escolha da fun¢@o kernel pouco influencia nas
estimativas, se comparado com a escolha da largura de banda, 4. Valores altos para h geram es-
timativas de intensidade mais homogéneas, ao passo que valores mais baixos para & apresentam
estimativas mais heterogéneas. Segundo Waller e Gotway (2004), o analista pode determinar,
com alguma subjetividade, o valor de 4 que melhor representa o comportamento da intensidade
do processo.

Em relacdo aos efeitos de borda, a estimativa da intensidade em localiza¢des proximas

as delimitacdes da regido em estudo podem ser viesadas, devido ao fato de ndo considerar
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eventos que possam ter ocorrido fora desta regido. Uma forma de contornar esse problema, é
estabelecer um fator que corrige esse viés. Um fator bastante utilizado na literatura, proposto
por Diggle (1985), é aquele que considera a propor¢ao do volume da kernel que se encontra

dentro da regido espacial, que € expresso por

§(so) = /Ah_12 k (s(’;“) du.

A Figura 2.3 apresenta uma esquematiza¢do sobre o funcionamento do estimador de

kernel. No entanto, a figura ilustra a estimacdo da kernel em apenas dois pontos na regido

espacial.

Figura 2.3 — Ilustragdo grafica do estimador da intensidade por kernel.

regiao de estudo

ponto so que
sera estimado pela
densidade de kernel

funcao kernel

k()

evento si que
confribuira para a
estimagao de so

\
largura de banda h

Fonte: Do autor (2017).

2.3.2 Propriedades de segunda ordem

As propriedades de segunda ordem se preocupam em identificar a existéncia de intera-
cdes entre eventos e como elas ocorrem, provenientes de uma estrutura de correlacdo espacial.
Basicamente, uma configuracdo pontual pode apresentar interacoes de agrupamento ou regula-
ridade.

No entanto, um processo pontual pode ndo apresentar nenhum grau de relacdo entre
eventos. Nesse caso, a configuracao pontual apresenta uma estrutura de completa aleatoriedade
espacial. Este comportamento define uma situacdo em que 0s eventos sdo equiproviveis e

independentes, ou seja, a realizacdo de um evento gerado em alguma localizacdo ndo aumenta
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e nem diminui a probabilidade de outro evento ser gerado préximo a ele. Esse modelo pode ser
utilizado como forma de comparagao entre eventos que exibem algum tipo de interag¢do espacial
(WALLER; GOTWAY, 2004).

Em interagdes que exibem agrupamentos, os eventos tendem a estar mais proximos uns
dos outros em relagc@o ao que € esperado por um processo sem dependéncia espacial (completa
aleatoriedade espacial). Neste caso, a realizacdo de um evento aumenta a chance de ocorrer
outros eventos proximos a ele.

Ja em interagdes que apresentam regularidade, esses eventos tendem a estar mais dis-
tantes uns dos outros em relacdo ao que é esperado segundo uma configuracao que exibe uma
completa aleatoriedade espacial. Assim, a ocorréncia de um evento na regido espacial dimi-
nui a probabilidade de ocorrer outros eventos proximos a ele. Na Figura 2.4, sdo apresentados

possiveis cendrios de configuracdes que apresentam as interacdes descritas anteriormente.

Figura 2.4 — Padrdes de interacio entre eventos.

(a) Completa aleatoriedade espa- (b) Agrupamento (c) Regularidade
cial
Fonte: Do autor (2017).

As propriedades de segunda ordem sdo, formalmente, descritas pela intensidade de se-

gunda ordem do processo pontual, definida por

E[N(ds;)N(ds;)]
dsi|—0,ds;|—0 | ds; || dsj|

Aa(si,87) = 24)

em que E[N(ds;)N(ds ;)] representa o niimero esperado de eventos dentro de pequenos circulos
de drea | ds; | e | ds; |, respectivamente.
Segundo Sherman (2011), a intensidade de segunda ordem pode ser informalmente in-

terpretada como a chance de se observar um evento em ambas as localiza¢des s; € s;.
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2.3.2.1 Estacionariedade e isotropia

Em propriedades de segunda ordem, algumas suposi¢des sao impostas a fim de facilitar
o processo de andlise. Tais suposicdes sao de estacionariedade e isotropia.

O conceito de estacionariedade esta atrelado a ideia de que o processo € invariante sobre
translacdo, ou seja, sua intensidade de primeira ordem ndo varia sobre a regido no espago d-
dimensional e que a relacdo entre dois eventos depende somente da distancia relativa entre eles.
Assim, A(s) = A e Ax(si,s;) = Ao(]| si—s; ||), sendo || . || a distancia euclidiana entre dois
eventos no plano.

Além de estaciondrio, a configuracao pontual também serd isotropica quando a estrutura
de dependéncia espacial entre os eventos for invariante sobre rotagdo (WALLER; GOTWAY,
2004). Nesse caso, a relacdo entre eventos dependerd somente de sua distincia, independente
de suas localizacdes e direcdes no espaco.

Assim, sob a suposicdo de isotropia e estacionariedade, tem-se que:

A(s) = A (2.5)

7L2(S,‘,Sj) = 12(” S; —8; H) = )Q(u). (2.6)

2.3.2.2 Funcao de correlaciao entre pares espacial

Outras medidas estatisticas podem ser utilizadas, de forma equivalente, para descrever
as propriedades de segunda ordem, tal como a fungdo de correlacdo entre pares de eventos (ou

Funcao g), definida como

_ A (Si ;S )
g(si,sj) = W (2.7)

Se os eventos sdo gerados por um processo completamente aleatério (independente), a
intensidade de segunda ordem ¢ fatorada no produto de duas intensidades de primeira ordem,
avaliadas nas localizagdes s; € s; respectivamente. Desta forma, sob a suposi¢do de completa

aleatoriedade espacial, a funcdo de correlagdo entre pares de eventos se reduz a
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. ;LQ(S,‘,S )
o) =20t

_ A(si)A(s;) (2.8)
A(si)A(s;)

=1.

Considerando o processo pontual estaciondrio e isotrépico, a equagdo (2.7) pode ser

reescrita como

g =22,

(2.9)

em que u =|| s; —s; || € a distdncia euclidiana entre os dois eventos.

De acordo com Baddeley, Rubak e Turner (2015), a funcdo de correlagdo entre pares (ou
Fungdo g) pode ser informalmente interpretada como a probabilidade de se observar um par de
eventos separados por uma distancia u, dividido pela probabilidade correspondente ao caso de
completa aleatoriedade espacial.

Um estimador para a Funcdo g, proposto por Stoyan e Stoyan (1994), sob a suposicao

de estacionariedade e isotropia, € dado por

| W |
2un?

8(u) =

L 1
Y Y K=l si—s; ), (2.10)

i=1j#i "
em que | W | é a drea da regido espacial, n é o nimero de eventos observados, Kj(.) é um
estimador de kernel e w;; € o efeito de corre¢ao de borda espacial.

O método de andlise consiste em confrontar a estimativa da Func¢ao g, obtida pela equa-
cdo (2.10) através dos dados observados, com sua respectiva fungdo tedrica (para o caso de
completa aleatoriedade espacial), obtida pela equacgdo (2.8). De acordo com Baddeley, Rubak
e Turner (2015), se g(u) > 1, hd indicios de que a configuragdo pontual observada exibe um
padrdo de agrupamentos de eventos. Por outro lado, se g(u) < 1, uma repulsio entre eventos
pode ser o padrao de interagdo observado. No entanto, se a configuracao pontual foi gerada
de forma completamente aleatdria sobre o espaco, espera-se que a estimativa da Funcdo g seja
aproximadamente igual a 1. A Figura 2.5 apresenta uma representacdo grafica do método de

andlise da Funcdo g para os trés cendrios possiveis.
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Figura 2.5 — Gréfico de andlise da Funcdo g espacial comparando sua estimativa (em vermelho) com a
funcdo tedrica (linha tracejada) para os trés cendrios possiveis.

T T T T T T T T T T T T T T T
0.00 005 010 015 020 0.00 005 0.10 015 020 000 0.05 0.10 015 020

u u u

(a) Agrupamento (b) Completa aleatoriedade espa- (c) Regularidade
cial
Fonte: Do autor (2017).

No entanto, alguns fendmenos nao obedecem a suposi¢do de estacionariedade de pri-
meira ordem, ou seja, de que o processo pontual possui intensidade homogénea. Desta forma,
Baddeley, Mgller e Waagepetersen (2000) apresenta um estimador para a Fung¢ao g para um pro-
cesso estaciondrio com intensidade de segunda ordem reponderada. Este estimador permite que
o processo pontual tenha uma intensidade ndo homogénea. Assim, o estimador para a Func¢do

g, com intensidade de primeira ordem ndao homogénea, é dado por

. 1 1 G L Ku—si—s;l)
U)= r—=7__ - 7
§lu) \W\2nu;#iwlj A(si) A(s))

(2.11)

em que A(.) é a estimativa da intensidade avaliada em algum ponto no espago.
Neste caso, o processo de andlise da Fungdo g, definido em (2.11), € 0 mesmo em relacao
ao caso homogéneo. Se g(u) > 1, o processo apresenta um padrao de agrupamentos ao passo

que, se g(u) < 1 os eventos apresentardo interagdes de regularidade.

2.3.2.3 Funcao K espacial

Uma alternativa, proposta por Ripley(1976, 1977), para descrever propriedades de se-
gunda ordem do processo € a Fungdo K. Segundo Cressie (1993), sua finalidade estd em capturar
a dependéncia espacial a partir de diferentes escalas de distincias entre eventos de uma confi-
guracdo pontual. Para tanto, os conceitos de estacionariedade e isotropia serdo impostos como

suposi¢cOes para andlise dessa fun¢do. O objetivo € que a Funcdo K explique a dependéncia
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espacial somente pelas distancias entre eventos e nao dependa de suas localizag¢des relativas e

sua direc@o. Assim, a Funcdo K é definida por:

K(u) = A7 'E[N(u)], (2.12)

em que A denota a intensidade homogénea do processo pontual e E[N(u)] o valor esperado do
numero de eventos dentro de uma distancia # em torno de um evento arbitrario.
Outra forma de definir a Funcdo K, segundo Diggle (2013), € em termos da funcao de

correlagdo entre pares de eventos, definida anteriormente em (2.7). Logo,

K(u) = 271:/0ug(x)xdx. (2.13)

Sobre a suposi¢do de independéncia e estacionariedade, o que representa um caso de

completa aleatoriedade espacial, tem-se que a Fun¢do K € dada por:

K(u) = Zn/ug(sl,sj)xdx

Aa(
=2n / 2 s,,s] dx (independéncia)
7L (s))A
=27 / #xdx (estacionariedade)
0 A(si)A(s)) (2.14)
u )LZ
=27 /0 ﬁxdx
u
=27 / xdx
0
= mu?.

Um estimador para a Funcao K € dado por:

2 -1 I(l[si — S] [ u)
Z Y — , (2.15)
i=1 j#i

em que A ¢é um estimador ndo viesado da intensidade homogénea A, definido por A= |Z—|; né
o nimero de eventos em uma regifio com drea | A | e I(.) é a fungdo que indica se h4, ou ndo,
evento com distancia menor ou igual a u.

A ideia do estimador da Fun¢ao K é estimar o nimero médio de eventos dentro de um

circulo de raio u centrado no evento s; e dividi-lo pelo estimador da intensidade homogénea
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do processo. A Figura 2.6 apresenta a forma como a Fun¢do K € estimada para diferentes
distancias u. Para fins didéticos, o exemplo mostra a forma de estimacdo somente para trés
eventos. Porém, a ideia € que o procedimento seja feito para cada s; € A. As circunferéncias
em torno dos eventos s; representam as diversas distancias espaciais a serem utilizadas a fim de

que a dependéncia espacial possa ser obtida em diferentes escalas.

Figura 2.6 — Exemplificacdo do processo de estima¢do da Fungdo K espacial para trés eventos.

. ru*] — [ evento
S u=2 — 1 evento
S14 u=3 —» 2 eventos
A ’ \ u—4 — 5 evenios
' (=5 —> 9 eventos

r14:1 — [ evento
. u=2 — 2 eventos
ASA‘ | . $2{ =3 —» 2 eventos
u—4 — 4 eventos
\y=5 — 5 eventos

rufl — 0 eventos
S . u=2 —» 1 evento
S

u=3 — 3 eventos

u=4 — 35 eventos
\u=5 — 6 eventos

Fonte: Do autor (2017).

No entanto, o estimador apresentado em (2.15) € viesado devido ao problema de efeito
de borda, uma vez que existem eventos proximos as delimita¢des da regido de estudo, tais como
os eventos s, e s3 apresentados no exemplo da Figura 2.6. Segundo Waller e Gotway (2004),
para uma distancia ¥ maior que a distincia entre a borda e o evento mais préoximo a ela, a
contagem do nimero de eventos dentro de um raio u serd menor devido a ndo contabilizacdo
dos possiveis eventos que estdo fora da regido de andlise. De acordo com Cressie (1993),
existem pelo menos trés propostas para correcao desses efeitos de borda. A mais utilizada é
o efeito de correcao de borda proposto por Ripley, que consiste em ponderar o estimador pela
propor¢do do circunferéncia, de raio u, que se encontra dentro da regido de estudo A. Logo, o

estimador da Fung¢do K corrigindo este efeito de borda é dado por:

11“51 SJH u)
n—1 ’

(2.16)

Ru=i"y ¥

i=1 j#i Wij
em que w;; € a propor¢do da drea da circunferéncia que se encontra dentro da regido A, centrado

em um evento arbitrario.



21

A forma de andlise da Funcdo K estd em confrontar a fungdo estimada aos dados a partir
do estimador apresentado em (2.16), K(u), com a fungdo tedrica, K(u), dado pela equacio
(2.14). Portanto, conclui-se que, se K (1) > K (u) a configuracio pontual tende a formar grupos
de eventos, apresentando uma interacéio de agrupamentos entre eventos. No entanto, se K (i) <
K(u) os eventos desta configuragdo tendem a estar mais distantes uns dos outros, exibindo,
assim, um comportamento de regularidade. A Figura 2.7 apresenta o grafico das Fungdes K

empirica (curva em vermelho) e tedrica (curva em preto) para os trés possiveis cendrios.

Figura 2.7 — Grafico da Funcdo K espacial comparando sua estimativa (em vermelho) com a fungdo
tedrica (suposi¢do de completa aleatoriedade espacial) para os tr€s cendrios possiveis.
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Fonte: Do autor (2017).

2.4 Processos pontuais temporais

Um processo pontual no tempo pode ser definido como um processo estocdstico, cuja a
realizac@o consiste em uma cole¢do finita de eventos indexados em algum instante de tempo,
{(t;):i=1,2,...,n}, tal que t; € RT (BRILLINGER; GUTTORP; SCHOENBERG, 2002).

Assim como no caso espacial, um processo pontual indexado no tempo pode ser carac-
terizado pelas propriedades de primeira e segunda ordem. Assim, a intensidade do processo,
descrito como o nimero médio de eventos por unidade de tempo, caracteriza as propriedades

de primeira ordem do processo pontual e, segundo Cox e Isham (1980), é definida por:

A) = tim CWV(d)]

= — 2.17
di|—0 | dt | .17)
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em que E[N(dr)] representa o niimero esperado de eventos dentro de um pequeno intervalo de
tempo dt.
De forma analoga, considera-se a intensidade de segunda ordem como a estatistica que

caracteriza as propriedades de segunda ordem de um processo no tempo, definida por

E[N(d;)N(dt;)]

2( i ]) |dti|—0,]dt;|—0 | dl‘i H dl‘j | ’

(2.18)

em que N(dt;) e N(dt;) representam o nimero de eventos dentro de pequenos intervalos de

tempo | dt; | e | dt; |, respectivamente.

2.4.1 Funcao K temporal

A fim de verificar o comportamento da dependéncia temporal entre eventos, Diggle et al.
(1995) apresentam uma adaptacdo da Fun¢do K, proposto por Ripley(1976,1977), para o caso

temporal, definindo-a como

K(v)=A"'E[N(v)], (2.19)

em que v representa um intervalo temporal e E[N(v)] o niimero de eventos esperados a partir de
uma distancia v em torno de um evento arbitrério.
Sobre a suposi¢ao de completa aleatoriedade temporal, ou seja, assumindo estacionari-

edade e independéncia, tem-se que a Funcdo K no tempo é dada por

K(v)=2w. (2.20)

Um estimador para a Funcdo K no tempo, proposto por Diggle et al. (1995), é dado pela
seguinte expressao:
! ti—t;|<
- ZZ L iu=tilsv) (2.21)
i1 iz i n—1
em que A é um estimador ndo viesado considerando uma intensidade temporal homogénea,
definido por A = n é o nimero de eventos gerados no intervalo 7', I(.) € a func¢do que indica

se hd, ou ndo, evento com distdncia menor ou igual a v, e r;; denota um fator de correc¢do

de borda unidimensional, andlogo a corre¢do proposta por Ripley. Assim, r;; = 1 se ambas
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as extremidades do intervalo, de comprimento 2v, centrado em ¢; estiver dentro do intervalo
temporal em estudo, caso contrério r;; = 1 /2.

A forma de estimacdo da Fun¢do K, para o caso temporal, € apresentada na Figura
2.8. Basicamente, o estimador calcula o nimero esperado de eventos dentro de uma distancia v
centrada em um evento arbitrério, #;, e divide pela intensidade homogénea do processo. A Figura
2.8 apresenta a ideia de estimac¢do apenas para um unico evento. No entanto, o estimador realiza
o mesmo procedimento para todos os eventos contidos dentro do intervalo temporal considerado

na anélise.

Figura 2.8 — Exemplificacdo do método de estimagdo da Fun¢do K temporal para um evento ¢;.

ti T
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v=4—» 6 eventos

Fonte: Do autor (2017).

A forma de andlise da Fun¢do K consiste em comparar, em diferentes escalas de distan-
cias v, sua estimativa, K (v), com sua fung@o tedrica, expressa em (2.20). Logo, se K(v) > 2v,
entdo existem evidéncias de um padrdo de agrupamentos de eventos no tempo, ao passo que, se

K(v) < 2v, hd indicios de que os eventos exibem uma interacio de regularidade temporal.

2.5 Processos pontuais espaco-temporal

Os métodos estudados em processos pontuais espaciais e temporais levam em considera-
cdo somente andlises de fendmenos cujo o interesse €, essencialmente, descrever sua distribui-
cdo espacial e temporal, respectivamente. Em algumas situacgdes, esses fenomenos podem ser
melhor estudados considerando, conjuntamente, ambas as componentes. Para entender melhor
o comportamento de alguns desses fendmenos € necessdrio analisar simultaneamente sua vari-
acdo no espaco e evolucao no tempo. Esses métodos sdo denominados de processos pontuais

espacgo-temporais.
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Um processo pontual espago-temporal descreve um processo estocdstico no qual cada
varidvel aleatdria representa a localizagdo de um evento em uma regido no espago € em algum
momento no tempo. A realizacdo do processo estocastico consiste em um conjunto contdvel de
pontos, {(s;,#;),i =1,2,...,n}, no qual s; € S C R? é a localizagio do i-ésimo evento em uma
regido espacial d-dimensional e #; € T C R™ é o tempo no qual ocorreu este evento (DIGGLE,
2013; GABRIEL; ROWLINGSON; DIGGLE, 2013).

Assim como em processos pontuais indexados no espago ou no tempo, a analise espago-

temporal pode ser caracterizada pelas propriedades de primeira e segunda ordem.

2.5.1 Propriedades de primeira ordem

As propriedades de primeira ordem descrevem a intensidade do processo, definida como

o numero esperado de eventos por unidade de drea e por unidade de tempo. Assim,

. E[N(ds,dt)]
A(s,t) = 1 —_— 2.22
(5.1) |ds\—>(1)ﬂrclit\—>0 | ds || dt | (2.22)

em que E[N(ds,dt)] representa o nimero esperado de eventos em um cilindro infinitesimal com
base ds e altura dt.

Segundo Gabriel, Rowlingson e Diggle (2013), o processo pontual pode ser estaciondrio:

e 1o espaco, se a intensidade variar somente no tempo: A(s,z) = A(¢);
e no tempo, se a intensidade variar somente no espaco: A(s,z) = A(s);

e 10 tempo e no espago, se a intensidade for constante: A(s,t) = A.

2.5.2 Propriedades de segunda ordem

As propriedades de segunda ordem também podem ser descritas em termos da intensi-

dade de segunda ordem do processo pontual estendida para o espaco-tempo, de tal forma que

. END)N(D;)]
Dil D=0 | Di||Dj|

M2 ((siy i) (s),15)) = (2.23)

em que D; = ds; x dt; e Dj = ds; x dt; sdo pequenos cilindros contendo os eventos (s;,f;) e

(sj,tj), respectivamente.
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2.5.2.1 Funcao de correlacao entre pares espaco-temporal

A func¢do de correlagdo entre pares de eventos (ou Funcdo g) pode, também, ser es-
tendida para o espaco-tempo como uma das medidas descritoras das propriedades de segunda

ordem. De forma equivalente a (2.7), esta medida é definida, respectivamente, por

;LZ((Sz»tl) (Sj7tj))
g((sivti) (S]7t])) l(S,,t,)l(Sj,tj) :

(2.24)

Sob a suposi¢do de completa aleatoriedade no espaco € no tempo, tem-se que que a

Funcdo g espaco-temporal se reduz a:

g((si,ti), (sj,t)) = Migﬁf}gi{gjigi)

A
_ A(sisti)A(s)yt)) (2.25)
A(si ti)A(s),t))

=1.

Supondo um processo estaciondrio e isotrépico, um estimador proposto para esta me-

dida, definida na equacao (2.24), € dado por

CSXT |
4 mun?

> )

= |I'si—=s; DK (v—=1[1i =1; 1), (2.26)
i=1j£i Wi Tij

8(u,v)

em que Ki(.) e K;(.) sdo funcoes kernel com larguras de banda A e I, respectivamente. w;; e
rij descrevem os efeitos de corre¢io de bordas espacial e temporal, respectivamente.
Se o processo for ndo homogéneo, um estimador para a Fungdo g, apresentado por

Gabriel, Rowlingson e Diggle (2013), é dado por

1 A | K| si—s ) K| n—1))
o 2.27
8(u,v) ’SxT’47tui:ZiJ§iWijrij A(sisti) A(sj,1)) ’ o

em que A(.,.) € a estimativa da intensidade de primeira ordem avaliada em algum ponto da
regido espaco-temporal.

De forma anéloga ao caso espacial, o método de andlise da Fun¢do g consiste em con-
frontar sua estimativa, obtida por um estimador empirico através dos eventos observados na

regido espaco-temporal, com o caso em que o processo € completamente aleatério, obtida
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pela funcdo tedrica apresentado em (2.25). Desta forma, se g(u,v) > 1, hd indicios de que
a configuracdo pontual apresenta agrupamentos de eventos no espaco-tempo ao passo que, se
0 < g(u,v) < 1, os eventos podem estar apresentando um padréo de repulsdo, tanto no tempo
quanto no espago.

Outro estimador, apresentado por Diggle, Rowlingson e Su (2005), para a Funcdo g es-
pacial com média no tempo, considerando um comportamento ndo homogéneo na intensidade,

¢ dado por

1 XT: 1 z”: 1 K(u— || si—s;|)
27'L'ut:1Ti:1j7£in’j L(S,’) AZ(SJ') ’

1
8() = g7 (2.28)

em que A (s;) é definido como um estimador para a intensidade espacial em um tempo ¢ fixo,
| S | descreve a drea da regido espacial em estudo, Ki(.) é um estimador de Kernel espacial e w;;

€ o efeito de corre¢ao de borda espacial.

2.5.2.2 Funcio K espaco-temporal

Diggle et al. (1995) propds uma extensdo da Fung¢do K cldssica para um processo pontual

no espago-tempo, definida como
K(u,v) = A E[N(u,v)], (2.29)

em que u =|| s; —s; || representa a distdncia euclidiana entre dois eventos na regido espacial,
v =|t; —t; | representa um intervalo temporal e E[N(u,v)] representa o nimero de eventos
esperados em uma distancia u e v a partir de um evento arbitrario.

Definindo a Funcdo K espaco-tempo em termos da funcao de correlacdo entre pares de

eventos, tem-se que

K(u,v) = 27r/v /Oug(x,y)xdxdy. (2.30)

Sobre a suposi¢ao de completa aleatoriedade espaco-temporal, tem-se que a fungao ted-

rica para a Funcdo K espacgo-temporal é
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1% u
K(u,v):27r/ / g(si,s;)xdxdy
-V

Ao ((siyti) tj
. / / 2((s1,11), (55, )>xdxdy (independéncia)
—y 2' sl7tl S]7tj>

l)tl oL . .
=27 / / (s (37,1 )xdxdy (estacionariedade)
—v A( Shtz Sjatj)
—2717/ / xdxdy (231
-V
:2717/ / xdxdy
—vJ0O
v
= T’ dy
-V
= 2mu’v.

Segundo Diggle et al. (1995), um estimador para a Funcdo K espago-temporal homogé-

nea, corrigindo o efeito de borda no tempo e no espago, é dado por:

, ! L LI si—s;j [|[<u)l(|ti—tj[<
R(u Z Z (II'si—s; I<w)(lti—1)]| V)7 (2.32)
=1 iz WijTij n—1
em que 2 é um estimador ndo viesado da intensidade homogénea A, definido por A= ﬁ; n

¢ o nimero de eventos gerados na regido S x T, 1(.) € a funcdo que indica se h4, ou ndo, evento
com distdncia menor ou igual a u € v, € w;; e r;; denotam a corre¢do de borda no espago € no
tempo, respectivamente.

O processo de estimacdo da Funcdo K espago-temporal € andlogo ao caso espacial e
temporal, que consiste em mensurar o nimero médio de eventos dentro de uma distancia es-
pacial u e uma distancia temporal v, construindo, assim, um cilindro em torno de um evento
arbitrdrio. Assim, por meio dessas estimativas € possivel identificar a interacdo existente entre
eventos no espaco-tempo a partir de diferentes escalas espaciais e temporais.

A Figura 2.9 apresenta, esquematicamente, a forma de estimacdo da Func¢do K. No
exemplo, a ideia é apresentada apenas para um evento em S x T, definido em R x R*. No
entanto, o procedimento deve ser realizado a todos os eventos gerados dentro da regido espaco-
temporal em estudo. Nesta ilustracdo, os diferentes cilindros em torno do evento representam o
aumento das distancias espaciais, u, e temporais, v, a fim de capturar a estrutura de dependéncia

em diferentes escalas.
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Figura 2.9 — Exemplificacdo do método de estimacdo da Funcdo K espaco-temporal para um evento.
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Fonte: Do autor (2017).

Assim, se a diferenga entre os valores de K (u,v) e a fungio tedrica, em (2.31), for maior
que zero, entdo hd evidéncias que indicam um comportamento de agrupamento de eventos no
tempo e no espaco, ao passo que, se K (u,v) — 27u’v apresentar valores negativos, hd indicios de
que a configuracdo pontual exibe uma interacao de regularidade no espaco-tempo (GABRIEL;
ROWLINGSON; DIGGLE, 2013).

Um estimador para a Func¢do K para o espagco-tempo, proposto por Gabriel e Diggle
(2009), considerando que o processo pontual seja ndo estaciondrio de primeira ordem, isto é,

que sua intensidade de primeira ordem apresente ndo homogeneidade, € dado por

! 1 IIHSI S H<u)1(|ti—tj|<v)

K u, V ’
( !S><T|,Zi ,Z#l Wij 1] A(si i) A(s);1))

(2.33)

em que A(.,.) é a estimativa da intensidade de primeira ordem avaliada em algum ponto da
regido espago-temporal | S x T |.

Um caso particular ao seu estimador espaco-temporal € uma proposta para o caso espa-
cial com tempo médio, considerando, também, ndo homogeneidade na intensidade de primeira
ordem. Esse estimador para a Fun¢do K, apresentado por Davies e Hazelton (2013), € definido

como
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(Ilsi—sj [<u)

T n 117
ZTZEW_ Als) Ads) 239

em que A,(.) é a estimativa da intensidade espacial de primeira ordem avaliada no tempo ¢.

2.6 Campos Aleatérios Gaussianos

A abordagem geoestatistica foi desenvolvida para descrever fendmenos o qual variam
sobre espaco e tempo continuos, baseados em um conjunto de observacdes dispersos sobre uma
determinada regido espaco-temporal S x 7. Esta abordagem € baseada na teoria de processos
estocasticos sendo que, no contexto geoestatistico, € também denominado de campos aleatorios
ou fungdes aleatorias (FINKENSTADT; HELD; ISHAM, 2006).

De acordo com Silva, Ribeiro Jr e Elmatzoglou (2007), um campo aleatorio espago-
temporal é definido como um vetor aleatdrio, isto é, um conjunto de varidveis aleatérias, no
qual cada uma delas estd definida em uma localizacdo espacial € em um instante de tempo.

Deste modo, define-se um campo aleatério como

Z={Z(s,t),scSCR*tc TCR"}, (2.35)

em que Z(s,?) é a medida da varidvel aleatdria Z indexada na localizagdo espacial s e no instante
de tempo ¢.

Segundo Chiles e Delfiner (2009), um campo aleatorio espago-temporal serd Gaussiano
se, para qualquer subconjunto finito do vetor aleatério Z, definido em (2.35), a distribuicao
conjunta for uma Gaussiana multivariada.

Uma vez que o processo estocdstico o qual atua na regido espago-temporal € Gaussiano,
o fendmeno pode ser completamente caracterizado pelos momentos de primeira e segunda or-
dem, isto é, pela média e pela estrutura de covaridncia (CHILES; DELFINER, 2009). Assim,

define-se as funcdes média, varidncia e covaridncia como:

E[Z(s,1)] = u(s.1), (2.36)

Var|Z(s,t)] = 62(s,1) (2.37)
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COV[Z(Si,ti),Z(Sj,tj)] = COV(Si,Sj,[i,lj)

(2.38)
= \J03(s.10) [ 03(s7.1,) Corrlz(si. i), Z(s.17))

em que Corr([Z(si,t;),Z(s;,tj)] descreve a fungdo de correlagdo entre Z(s;, ;) e Z(s;,1;).

Ainda, segundo Chiles e Delfiner (2009), quando o campo aleatério apresenta apenas
uma unica realizacdo, como € comum na pratica, sua distribui¢cdo nao pode ser determinada
sem assumir algumas suposicdes, tais como a estacionariedade e isotropia.

O processo estocdstico espago-temporal € considerado estritamente estaciondrio se a sua
distribuicdo de dimensao finita for invariante sob translacao, isto €, dado um vetor de distancias
espaciais e temporais (u,v), os processos Z = {Z(s1,11),...,Z(Sp,ty)} € Zuy = {Z(s; +u,1; +
V),...,Z(sy +u,t,+v)} possuem a mesma distribuicio (CHILES; DELFINER, 2009).

De acordo com Chiles e Delfiner (2009), uma suposicao mais fraca de estacionarie-
dade impde que o processo serd fracamente estaciondrio (ou estaciondrio de segunda ordem)
se os momentos de primeira e segunda ordem forem constantes, finitos e se a covariancia (ou
correlacdo) entre Z e Zy , depender somente das distincias espaciais e temporais, u € v, respec-
tivamente.

Além de estaciondrio, o processo serd isotropico sobre o espaco se sua estrutura de
dependéncia for invariante sobre rotagao, isto €, para qualquer direcio no espago a estrutura de
dependéncia espacial ndo se altera (CHILES; DELFINER, 2009).

O processo Gaussiano pode assumir, além das suposi¢des de estacionariedade e isotro-
pia, uma estrutura de separabilidade na covaridncia espago-temporal. Desta forma, a fungdo
que descreve o comportamento da dependéncia espago-temporal do processo pode ser fatorada
como um produto de duas covariancias, uma puramente espacial e outra temporal. Deste modo,
sob a suposicao de estacionariedade, isotropia e separabilidade entre espaco e tempo, as funcdes

(2.36), (2.37) e (2.38) podem ser reescritas como

E(Z(s,1)] = u, (2.39)

Var(Z(s,t)] = 62 (2.40)
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COV[Z(Si,ti),Z(Sj,tj)] = G% CO}’I’[Z(Si,ti),Z(Sj,tj)]

=07 c1(u;9) c2(v:0)

(2.41)

em que ci(.) e c2(.) descrevem as fungdes de correlagdo estaciondrias e isotrépicas para o caso
espacial e temporal, controladas pelos parametros ¢ e 0, respectivamente.
De acordo com Finkenstéddt, Held e Isham (2006), uma exigéncia estabelecida para uma

func¢do de covariancia de um campo aleatdrio é que ela seja positiva definida, de tal forma que

T M:

n
Z a; aj Cov|Z(si,1;),Z(sj,t;)] >0, (2.42)

para todos os n inteiros positivos, de qualquer conjunto de pontos (s;,#;) € R? x RT (M@L-
LER; SYVERSVEEN; WAAGEPETERSEN, 1998). Considerar uma estrutura de covariincia
espaco-temporal separdvel para Z(s,¢) ndo é natural, uma vez que a informagdo de interagéo en-
tre tempo e espaco € perdida (DIGGLE, 2013). No entanto, validar uma fun¢do de covariincia
como positiva definida ndo é uma tarefa facil. Assim, a suposicdo de separabilidade € utilizada
uma vez que o produto entre duas fun¢des de covariancias vélidas para o caso temporal e es-
pacial ird gerar uma fungao vdlida de covariancia espago-temporal. Na pratica, sdo escolhidas
fungdes que sdo conhecidas por serem vélidas (DIGGLE et al., 2013).

Uma das classes de funcdes bastante utilizadas para modelar correlagdes espaciais iso-
tropicas, o qual sdo consideradas positivas definidas, € a classe de Matérn. Assim, define-se

esta funcao de correlagdo como

o(d) = Zv(i"’l—?(v)z(v(w), V>0,6>0, (2.43)

em que d descreve a distancia entre os pontos, Ky, representa a funcdo Bessel modificada do
segundo tipo e de ordem v, I" € a fungcdo gama e ¢ € o parametro do modelo que descreve o
alcance da dependéncia, isto €, a distincia méxima em que se observa uma estrutura de depen-
déncia entre pontos.

A equacdo definida em (2.43) € uma forma generalizada das funcdes Matérn e podem
tomar diferentes formas a medida que v € modificada (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2004).

Desta forma, se v — oo, a func@o de correlagdo resultante assume a forma
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c(d) = exp{—¢d*}, (2.44)

o qual € conhecido como modelo gaussiano.
De acordo com Schabenberger e Gotway (2004), outra relacdo importante e que assume
a forma de outro modelo de correlag@o bastante utilizado é quando v é igual a 1/2. Assumindo

os seguintes resultados da func¢do Bessel

_ wly(r)—1v(r)
2 sin(mwv)

emque [_j/»(r) = \/%cosh(r), I )a(r) =4/ % sinh(r), sinh(r) = 1 (e" —e™") e cosh(r) = e+

sinh(r), a fun¢@o Bessel modificada assume a forma

/n —r
Kl/z(r) = ;e .

Assim, quando v = 1/2, a equagao (2.43) apresenta a seguinte forma

Ky(r)

Y

c(d) = exp{—0d}, (2.45)

o qual é descrido como modelo exponencial.

Segundo Chiles e Delfiner (2009), a classe de fungdes Matérn estd definida em R”, para
qualquer n € N. Assim, tais modelos de correlacdo podem ser utilizados para modelar tanto
estruturas de dependéncia espacial quanto temporal. Em particular, o modelo de correlagdo
exponencial, definido em R!, apresenta uma estrutura de correlagiio autorregressiva de primeira

ordem em uma série temporal (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2004).

2.7 Modelos espaco-temporais

2.7.1 Processo de Poisson
2.7.1.1 Processo de Poisson homogéneo

O processo de Poisson homogéneo é considerado o modelo mais simples para processos
pontuais estaciondrios no espaco-tempo. Segundo Gabriel, Rowlingson e Diggle (2013), é um
modelo utilizado como forma de explicar uma configuracio de eventos que apresenta completa

aleatoriedade espacial e temporal, ou seja, o processo de Poisson homogéneo ¢ um modelo no
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qual ndo apresenta efeitos de primeira e segunda ordem. Assim, sua intensidade € considerada
invariante em toda a regido espago-temporal S x T e os eventos nao apresentam nenhuma estru-
tura de correlagdo espaco-temporal. Apesar de ser considerado o mais simples, ele € bastante
utilizado como modelo de referéncia para disting@o entre processos que apresentam dependén-

cia espaco-temporal. Esse modelo pode ser formalmente definido pelas seguintes propriedades:

1. O ntimero de eventos N(S x T') na regido S x T segue uma distribui¢do de Poisson com

média A | S X T |, em que A denota a intensidade do processo e | .

€ o volume espago-

temporal da regidao S x 7.

2. O ntimero de eventos N(S x T) = n gerados em S x T formam uma amostra aleatéria

independente e uniformemente distribuido em S x T.

Utilizando o método de médxima verossimilhanga para estimar a intensidade de um pro-
cesso de Poisson homogéneo, tem-se que o logaritmo da funcdo de verossimilhanca, baseado
em uma Unica realizacdo do processo com n eventos observados, é dado por:

l(An)=—A|SXT |+nln(A|SxT]|)—In(n!). (2.46)

A Fungdo Score, S(A), é obtida derivando (2.46) em relagdo a A:

d/l(A;n
S(/l):—cg)L )
n|SxT|
S S e 2.47
ISXT |+ 3% (247)
:%— |SxT]|.

Assim, o estimador de médxima verossimilhanga para A é obtido igualando a Fung@o

Score, definida em (2.47), a zero. Logo,

n

2.7.1.2 Processo de Poisson nao-homogéneo

O processo de Poisson nao homogéneo € considerado o modelo mais simples entre todos

aqueles que modelam processos pontuais nao estaciondrios no espago-tempo. Diferentemente
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do modelo apresentado anteriormente, o processo de Poisson ndo homogéneo considera a in-
tensidade do processo variante no tempo e/ou no espago, A(s,7). No entanto, assim como no
caso homogéneo, esse modelo nio considera uma estrutura de correlagdo espacial e/ou tempo-
ral entre os eventos gerados pelo processo estocdstico atuante na regido. De acordo com Diggle

(2013), esse modelo pode ser definido pelos seguintes postulados:

1. O nimero de eventos N (S x T7') em uma regido S x T segue uma distribui¢io de Poisson

com média [g [; A(s,t)dtds.

2. O ntimero de eventos gerados em S x T, N(S x T') = n, formam uma amostra aleatéria
independente de uma distribuicdo em S x T com fun¢do densidade de probabilidade

proporcional a A (s,?).

2.7.2 Processo de Cox log-Gaussiano

O processo de Cox espaco-temporal € uma classe de modelos o qual é considerado
uma generalizacdo dos modelos de Poisson, particularmente os ndo homogéneos. Na literatura,
esses modelos sdo denominados por processos duplamente estocdsticos devido a sua principal
caracteristica que € considerar a intensidade, também, resultante de um mecanismo estocdstico,
representado por A(s,?) (DIGGLE, 2013). Formalmente, o processo de Cox pode ser definido

pelas seguintes propriedades:

1. {A(s,t):s € R?,t € R*} é uma intensidade estocdstica espago-temporal de valores nio

negativos.

2. Condicionado  realizagio do processo, {A(s,t) = A(s,t) : s € R?,r € R}, os eventos

formam um processo de Poisson ndo homogéneo com fungdo intensidade A (s, 7).

Um processo de Cox log-Gaussiano é um caso particular do modelo de Cox e possui as
mesmas propriedades descritas acima. A diferenga deste modelo se encontra na forma como a

intensidade estocdstica é apresentada. Assim, define-se A(s,?) como

A(s,t) = exp{Z(s,t)}, (2.49)

emqueZ = {Z(s,t);s €S,t € T} é um campo aleatério Gaussiano com média u(s,r) =E[Z(s,1)],
variancia 02 (s,t) = Var|Z(s,t)] e fungdo de covariancia Cov[Z(s;,t;),Z(s;,t;)] (GABRIEL; RO-
WLINGSON; DIGGLE, 2013).
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Assumindo uma estrutura de separabilidade espaco-temporal para a func¢do de correla-

¢do de Z(s,t), temos que

Corr(Z(si,t;),Z(sj,t})] = Corr[Z(s), Z(s;)] Corr[Z(t:;), Z(t;)] (2.50)

=c1(8i,8;;:9) c2(ti,1j;0).

em que c|(.) e c3(.) descrevem as correlagdes espaciais e temporais, respectivamente, controla-
das pelos parametros ¢ e 6.

Considerar uma estrutura de covariancia (ou correlagdo) espaco-temporal separavel nao
€ natural, uma vez que a informac¢do de interacio entre tempo e espaco € perdida (DIGGLE,
2013). No entanto, esta suposi¢cdo serd essencial para fins de estimacdo do parametros do mo-
delo via minimos contrastes.

Trabalhar com um modelo que seja continuo tanto no tempo quanto no espaco, pode
ndo ser possivel uma vez que, em diversas aplicagdes, os eventos sao observados somente em
tempo discreto (dias, meses, anos, etc.), como discutido por Davies e Hazelton (2013). Assim, a
intensidade estocdstica espacial do processo de Cox log-Gaussiano, em um determinado tempo

t, pode ser formalmente expressa por

o= [ exp{Z(s.y)}dy

~ (t —t9)exp{Z(s,1)}

2.51)

em que (¢t —tp) € um pequeno intervalo de tempo.

De acordo com Mgller, Syversveen e Waagepetersen (1998), as propriedades do pro-
cesso pontual de Cox log-Gaussiano estdo diretamente ligadas as propriedades do processo
Gaussiano Z(s,?). Utilizando C,(k) para denotar a k-ésima ordem da intensidade espacial do

processo de Cox log-Gaussiano, no tempo ¢, segundo Davies e Hazelton (2013), tem-se que

2(Si7t)
2

k
Cl(k)(517527" ,SK) = At CXPZ ‘Ll SH

=1

T (2.52)

I(k>1) Z Z oz(si,t) 0z(sj,t) c1(si,Sj;9)

i=1 j=i+1
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Assim, a partir da equacdo (2.52), é possivel obter a intensidade de primeira ordem do

processo de Cox, dada por

2
¢W(s) = At exp { 1(s,t) + AG) } : (2.53)

e, também, a intensidade de segunda ordem, dada por

2(g. 2(c.
& (s1,87) = At exp{u(si’t)+u(sj’t>+GZ(Sz>I)—|2—GZ(SJ,t)

+Gz(Si,l) Gz(Sj,l) Cl(Si,Sj;¢)} .
(2.54)

Assumindo que Z(s, t) seja estaciondrio e isotrépico, isto é, o processo é invariante sobre
translacdo e rotacdo na regido espago-temporal, tem-se que Z serd descrito por uma média
e variancia constantes e uma func¢do de covaridncia separdvel e que dependerd somente das

distancias espaciais e temporais. Assim,

E[Z(s,1)] = u,

Var[Z(s,t)] = 02

Covlz(si,1). Z(s.17)) = e[| s:—s; |, 117 1) = GBelu,v) = 0Bei (1:9) ea(v:6).

Segundo Davies e Hazelton (2013), impor condi¢des de estacionariedade e isotropia ao
processo Gaussiano Z(s, ), implica que o processo pontual de Cox log-Gaussiano também serd
estaciondrio e isotropico. Logo, sobre essas condicdes e assumindo um intervalo de tempo

unitario, Ar = 1, as equacdes (2.53) e (2.54) podem ser reescritas como

2
¢t ZCXP{LH%}, (2.55)
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6 (u) = exp{2 + 0%+ 63 1 (u39)}
= exp{2 p+ 03} exp{c7 c1(u;9)} (2.56)
= (&) exp{cZ c1(u;9)}.

Portanto, utilizando a relagdo apresentada na equacao (2.7), a fungao de correlacao entre

pares de eventos no espacgo para o processo de Cox log-Gaussiano € definido por

c}2><u>

(Cz )2

(C V)2 exp{cZ c1(u;9)} (2.57)
My

=exp{o7 c1(u;9)},

gr(u) =

A equagdo (2.49), considerando estruturas de estacionariedade e isotropia para o pro-
cesso Gaussiano, Z(s,?), apresenta uma estrutura de intensidade para o processo de Cox log-
Gaussiano cuja distribui¢do dos eventos € homogénea sobre toda a regido espago-temporal (DA-
VIES; HAZELTON, 2013). No entanto, em diversas aplica¢des, como na epidemiologia, esse
tipo de comportamento pode ndo ocorrer. Uma forma de contornar este problema, é incluir
na estrutura do modelo componentes fixas que expressam a ndo homogeneidade contida no
fendbmeno.

De acordo com Diggle (2013), uma parametrizagdo conveniente para expressar a inten-

sidade estocdstica do processo de Cox é dada por

Ai(s) = A(s) Ri(s), (2.58)

em que A (s) é a componente fixa do modelo, que descreve as propriedades de primeira ordem
da intensidade estocdstica, ou seja, a média do processo A;(s). Ja R;(s) é denominada com-
ponente residual que descreve um processo estocdstico estaciondrio com esperanga igual a 1 e
func¢do de covariancia estaciondria e isotropica.

A intensidade estocdstica pode, também, apresentar uma estrutura de separabilidade

espaco-temporal. Logo, A;(s) é dita ser separdvel de primeira ordem se
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A(s) = p(s) m(7), (2.59)

em que p(s) descreve uma densidade do processo pontual puramente espacial, de tal forma que
J4p(s) ds = 1. J4, m(t) representa a intensidade do processo no tempo .

Um modelo proposto por Diggle, Rowlingson e Su (2005) assume que a intensidade
estocéstica do processo de Cox espago-temporal pode ser expressa como a equagdo em (2.58).
No entanto, o modelo assume separabilidade entre espaco e tempo de primeira ordem, o qual

A:(s) é descrito como na equagio (2.59). Logo, o modelo assume a forma:

A(s) = p(s) m(r) Ri(s), (2.60)

em que p(s) descreve a variagdo espacial na intensidade, m(t) apresenta a variagdo no nimero
médio de eventos por unidade de tempo ¢.

O termo R;(s) serd modelado como exp{Z(s)}, em que Z(s) um processo estocdstico
Gaussiano estaciondrio, isotropico € com estrutura de correlacdo espaco-temporal separavel,
o qual representa uma variagdo residual em A ndo explicada por A(s) e m(t). No entanto,
a média de Z serd expressa em termos de sua varidncia, tal que E[Z;(s)] = u = %Gg, a fim
de que E[R,(s)] = 1. Assim, de acordo com Davies e Hazelton (2013), para cada tempo ¢ €
{0,1,...,T}, as equagdes (2.55) e (2.56), que descrevem as propriedades de primeira e segunda

ordem, respectivamente, podem ser reescritas como

&M (s) = E[A(8)] = A (s) = p(s) m(r), 2.61)

& (si,s)) = p(si) p(sj) m(1)> exp{cZ c1(u;9)}. (2.62)

Logo, a fun¢do de correlagdo entre pares de eventos no espago, para um determinado

tempo ¢, pode ser expressa como

g:(u) = exp{oz c1(u:9)}, (2.63)

o qual depende do modelo de correlagéo espacial do processo Gaussiano, ¢ (u;¢).
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2.7.2.1 Estimacao do modelo

Existem vdrias formas de se estimar as componentes espacial e temporal do modelo, seja
ela por modelos paramétricos ou nao. Por exemplo, Diggle, Rowlingson e Su (2005) utilizaram
o método de alisamento de kernel, como apresentado anteriormente na subsecdo 2.3.1.1, para
obter uma estimativa da componente fixa espacial, p(s).

Ja a estimacdo da componente fixa temporal do modelo pode ser realizada utilizando
métodos paramétricos. Um método € considerar a teoria de modelos lineares generalizados

(MLG) utilizando uma regressao de Poisson, de tal forma que

log(m(t)) = f(t) B, (2.64)

em que m(t) é considerada a média da varidvel resposta do modelo com distribui¢do de Poisson,
t representa um vetor de tempos, 3 é um vetor de parAmetros, log(.) é a fungdo de ligacdo
do modelo o qual garante que m(¢) > 0 e f(¢) é uma fungdo qualquer utilizada para modelar
possiveis comportamentos de sazonalidade ao longo do tempo.

Em relacdo a componente residual, o objetivo € obter estimativas dos pardmetros de co-
variincia espago-temporal de Z(s, ), a partir de um modelo paramétrico. Porém, essas fungdes
devem garantir a suposicio de serem positivas-definidas. Alguns desses modelos foram apre-
sentados na sec¢do sobre campos aleatérios Gaussianos. No entanto, o processo de estimacao,
para o caso espacial, é feito por meio da Funcdo g, definida em (2.63), que estd diretamente

ligada a estrutura de covariancia do processo Gaussiano Z.

2.7.2.2 Método de minimos contrastes

Um dos métodos utilizados na literatura para estimar os pardmetros dos modelos de
covariincia de Z(s,t) é o método de minimos contrastes (DAVIES; HAZELTON, 2013). Essa
técnica, apresentada por Brix e Diggle (2001), tem por objetivo minimizar a diferenca entre
descritores empiricos e tedricos das propriedades de segunda ordem do processo de Cox log-
Gaussiano.

Para a estimagdo dos pardmetros espaciais do processo, serd considerada uma fungdo J
qualquer, o qual descreve as propriedades de segunda ordem do processo de Cox log-Gaussiano.
Esta fungdo J poderd ser representada pela func¢do de correlagdo entre pares, g(u), ou pela

Funcio K, K(u). Seja também J uma estimativa nio paramétrica de J. Assim, para o caso
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espacial, as estimativas para {62, ¢} serdo encontradas através da minimizagdo do critério de

contraste

Umax

D;(c?,¢) = /u w(u) {v[J(u)] —v[JGz’q,(u)]}zdu, (2.65)

0
em que Uy € Uygy sa0 os limites inferior e superior do critério de contraste, w(u) representa
alguma ponderag@o associada a cada distancia espacial u e v[.] é alguma transformacao feita em
Jel.
A Figura 2.10 apresenta uma ilustracdo sobre a forma de estimac¢io do método de mini-
mos contrastes. A ideia é encontrar estimativas para {62, ¢ } que minimizem a 4rea ao quadrado
entre as curvas das duas func¢des descritoras das propriedades de segunda ordem do processo de

Cox log-Gaussiano, limitado ao intervalo [ug, tpay]-

Figura 2.10 — Ilustragdo grafica em relacdo ao método de estimacio via Minimos Contrastes.

J(u)

__¢(|r)

L] Himax

Fonte: Do autor (2017).

Segundo Taylor et al. (2015), a integral apresentada na equacao (2.65) pode ser aproxi-

mada, na prética, por

D1(0%,0) ~ gl ¥ wlw) ()] — vl o )]} 2.6

ucl

em que ug; ¢y representa a diferenga entre dois consecutivos termos em U = {uo,ur,. .. Umay}-
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O estimador da fun¢@o de correlacdo entre pares de eventos para o caso espacial com
tempo médio, considerando nao homogeneidade na intensidade de primeira ordem, € definido
na equacao (2.28).

De forma alternativa, a Funcdo K pode ser utilizada para descrever a dependéncia espa-
cial do processo de Cox log-Gaussiano. Seu estimador para o caso espacial com tempo médio,
considerando, também, ndo homogeneidade na intensidade de primeira ordem, € definido na
equacao (2.34).

Segundo Davies e Hazelton (2013), a estrutura de dependéncia no tempo do processo de
Cox log-Gaussiano pode ser entendida como uma medida de autocovariancia, que expressa a
relacdo entre a frequéncia esperada de eventos em dois momentos no tempo. Esta medida pode
ser definida como

C(t,v;0) = Cov[N;,N;_,)|

(2.67)
=E[N;,N,—,] — E[N;] E[N,_,],

sendo E[N,,N;_,] descrito como a intensidade de segunda ordem do processo pontual no tempo
e E[NV,] E[N;_,] descrito como o produto das intensidades de primeira ordem avaliadas no tempo
t e t — v respectivamente.

Definindo a intensidade de segunda ordem espaco-temporal do processo de Cox log-

Gaussiano como

ED((si,13), (s7,7)) = A(si,ti) A (s, j) exp{ozer (u; 9)ca (v; 0) }, (2.68)

¢ possivel obter sua respectiva intensidade de segunda ordem para o tempo como

ENN) = [ [ £2((s.0) (s it = v))ds ds —u
N /s/sk(s”ws —u,t —v)exp{ozci(u; $)ca(v:0) bds ds — u
— [ [p(9) mo) p(s—u) mls —v)exp{oFer(u 0)ca(r:6) s ds — u
=ty m—v) [ [ p(s) pls—wexp{oer (us9)ex(v:0)}ds ds—u

(2.69)
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em que m(.) expressa a intensidade temporal, p(.) € a densidade espacial do processo de Cox
e c1(.) e ca(.) denotam as fungdes de correlacdo espacial e temporal do processo Gaussiano,
respectivamente.

J4 o produto das intensidades de primeira ordem no tempo pode ser definido como

E[N,] E[N;_,] = m(t) m(t —v). (2.70)

Desta forma, a equacdo (2.67), que descreve a fungdo tedrica da medida de autocovari-

ancia no tempo do processo pontual, pode ser reescrita como

C(t,v:0) = m(t)m(t —v) {V/p (s — ) explaey (i 6)ca (v: 9)]dsds—u} —1}
2.71)

Seu estimador empirico € dado por

C(t,v) =N, N,y —m(t) m(t —v). (2.72)

em que N, representa o nimero total de observagdes do processo pontual no tempo ¢ e m(r)
representa a intensidade temporal estimada no tempo ¢.

De forma anéloga ao caso espacial, a estimagao do parametro do modelo de covariancia
temporal pode ser feita minimizando a discrepancia quadrética entre as medidas de covariincia
tedrica e empirica, definidas em (2.71) e (2.72) respectivamente, a partir de uma sequéncia finita

de distancias no tempo. Portanto, o valor de 0 serd aquele que minimiza o seguinte critério:

fx Z {C(t,v) —C(1,v:0)}?, (2.73)
v=1t=v+1

em que V., € algum valor arbitrério estabelecido para a distancia maxima temporal.

E possivel observar que a fungio tedrica da covaridncia temporal é totalmente depen-
dente do pardmetro relacionado a medida de covariancia espacial, ¢;(u; ). Portanto, a estima-
tiva do parametro espacial deve ser feita primeiramente para, enfim, poder ser incorporado ao

procedimento de estimacao no tempo via minimos contrastes (DAVIES; HAZELTON, 2013).
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2.8 Predicao espaco-temporal

Uma vez estimado os parametros do processo de Cox log-Gaussiano, o pesquisador
talvez possa estar interessado em realizar predicdes do processo pontual no espago-tempo.
Entende-se por predi¢do, neste contexto, como a identificagdo de ocorréncias localizadas no
espaco e no tempo resultantes de altas incidéncias que podem ser consideradas nio usuais (DIG-
GLE; ROWLINGSON; SU, 2005).

Uma vez que um processo de Cox log-Gaussiano, condicionado a uma realizacdo de sua
intensidade estocdstica, resulta em um processo de Poisson, este modelo ndo considera, dire-
tamente, a existéncia de agrupamentos espaco-temporal entre eventos. No entanto, o objetivo
do pesquisador se encontra em descrever a presenca de possiveis aglomeracdes ocorrendo no
espaco-tempo. De acordo com Diggle (2013), os eventos podem ser agrupados devido a al-
guma estrutura de correlagdo espaco-temporal existente entre eles. Entretanto, uma intensidade
nao homogénea pode, também, ser considerada uma fonte de agregacdo de eventos. Assim,
segundo Brix e Diggle (2001), o modelo de Cox log-Gaussiano pode responder a existéncia de

aglomeracdes por meio de regides espaciais e temporais com alta intensidade.

2.8.1 Simulacdo Monte Carlo via Cadeias de Markov

Para realizar esta predi¢do, € necesséario ter conhecimento sobre a distribui¢do preditiva
de Z(s,t) e, portanto, de R(s,t), condicionado aos dados observados até um determinado mo-
mento . No entanto, ndo hd como obter uma férmula analitica para tal distribui¢do. Assim,
métodos de simulagdo baseados em Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) podem ser
utilizados a fim de gerar amostras desta distribui¢do preditiva.

Uma forma de se obter estas amostras € utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings.
Este algoritmo, introduzido através dos estudos de Metropolis et al. (1953) e Hastings (1970),
é um dos métodos MCMC mais utilizados na literatura. O método consiste, basicamente, em
simular amostras correlacionadas de uma distribuicao de interesse baseado em uma cadeia de
Markov. A medida que o nimero de simulagdes tende ao infinito, a distribuicdo empirica des-
tas amostras geradas converge para uma distribuicao estaciondria, de interesse do pesquisador
(TAYLOR; DIGGLE, 2014).

Denotando X;,.;, como observagdes do processo pontual espacial no intervalo de tempo
11 ety € Z;, 4, 0 processo Gaussiano no mesmo intervalo de tempo, a distribuicio preditiva de

Z4, 1, condicionado em X;, ;. € definido como
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E(Ztl:tn | Xll:tn) < Tc(th:[n ‘ Ztljn) n(Ztl:tn)' (274)

em que 7(Z,.,) é o campo aleatério Gaussiano, cujos pardmetros devem ser conhecidos ou
estimados, como por exemplo, pelo método de minimos contrastes.

Assim, tomando 7(Z | X) como a densidade de interesse e 7 como um estado (ou
valor) atual da cadeia na simula¢do, uma nova amostra candidata, Z’, sera gerada a partir de
uma densidade de probabilidade qualquer, ¢(Z(),z") = P(Z' | Z")), denominada como niicleo
de transicdo, o qual estd condicionada ao valor atual da cadeia. Esta nova amostra serd aceita

com probabilidade

| / 1 )
(20, 7y = min 1, P& 1X) (2. 27) | (2.75)
n(ZW | X) q(z0,2")

denominada probabilidade de aceitacdo.
De acordo com Robert e Casella (2009), uma forma de gerar um valor candidato, Z’, para
compor a amostra da distribui¢do simulada € levar em consideracdo a amostra atual simulada.

A ideia é simular Z’ através de uma abordagem chamada de passeio aleatério, de tal forma que

7 =70 1, (2.76)

em que e ¢ uma perturbagdo aleatéria com uma distribui¢do g, de tal forma que e seja indepen-
dente de Z(9.
Para o caso em que e segue uma distribuicio Normal com média zero e variincia 42, o
niicleo de transi¢do ¢(Z?), Z’) seguird uma distribui¢io N(Z(), h?) (TAYLOR; DIGGLE, 2014).
De acordo com Robert e Casella (2009), o algoritmo de Metropolis-Hastings consiste

em realizar os seguintes passos:
(1) Obtenha um valor inicial para Z, Z(O);
(2) Simule uma amostra Z' a partir da densidade ¢(Z),Z');
(3) Simule um valor u de uma distribui¢ao uniforme padrao U ~ (0,1);
(4) Compare u com o:

- Se u < «, entdo ZU+1) = 7';

- Se u> «, entdo Zit1) = z()
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(5) Repita os passos (2) ao (4) até que o nimero de simulagdes pré-determinadas seja con-

cluida.

Outra forma de se obter estas amostras € utilizando o algoritmo de Langevin-Hastings,
também conhecido como algoritmo de Metropolis ajustado por Langevin (utiliza-se a sigla
MALA no inglés). Este método, introduzido pelos estudos de Roberts e Rosenthal (1998),
€ considerado uma modificacao do passeio aleatério do algoritmo de Metropolis-Hastings, a
fim de se obter uma eficiéncia maior na simulacdo das amostras da distribuicao empirica (TAY-
LOR et al., 2013). Deste modo, o passeio aleatério modificado para o algoritmo de Langevin-
Hastings € obtido por

W2 .
z%;ﬂw+5vmgn@@|xn+ha (2.77)
em que Vlog{m(.)} é o gradiente do logaritmo da funcdo 7(.) e e é uma varidvel aleatdria
Normal padrdo.

Portanto, o nicleo de transicao utilizado para este algoritmo € dado por

o . 2 1
q@@zﬁzNZ@+%VbﬁMﬂWXﬂﬁ2-

Para um estudo mais aprofundado sobre os métodos de Metropolis-Hastings e Langevin-
Hastings, veja Metropolis et al. (1953), Roberts e Rosenthal (1998), Robert e Casella (2009),
Gamerman e Lopes (2006) e Taylor et al. (2013).

2.8.2 Probabilidade de excedéncia

Ap6s feita a simulagdo, através do algoritmo de Langevin-Hastings, a distribui¢io pre-
ditiva pode ser utilizada para obter uma estimativa aproximada da probabilidade de R(s,?),
condicionado aos dados observados do processo pontual, exceder um determinado valor €. Esta
aproximacdo, segundo Davies e Hazelton (2013), pode ser definida como uma proporcao dos
valores amostrados de R(s,?) que excederam um determinado limiar, em alguma localizagdo no
espaco. Assim, esta probabilidade pode ser definida como

LT (Ri(s,t
Pr(R(S,l) > € | {XW,I U...UXWJ}) ~ ==l ( 1257 ) - 8), (2.78)
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em que /(.) representa uma fun¢do indicadora, L é o nimero total de valores amostrados da
distribui¢do preditiva através do algoritmo de Langevin-Hastings.

Segundo Diggle, Rowlingson e Su (2005), o valor do limiar pode ser determinado subje-
tivamente pelo pesquisador ou relacionando-o com os valores dos parametros do modelo ajus-
tado, através de quantis de R(s,?). Assim, para uma determinada probabilidade p, o valor do

limiar pode ser obtido por

e =exp{u+0oz P ' (p)}, (2.79)

em que 4 = —0,5 G% e @~ 1(.) descreve a funciio quantil de uma distribui¢io Normal padrio.
O resultado destas aproximagdes na probabilidade de excedéncia pode ser apresentado
por meio de mapas espaciais em um determinado tempo ¢. De acordo com Davies e Hazel-
ton (2013), estes resultados podem ser utilizados para fins de monitoramento espaco-temporal,
permitindo observar o comportamento do fendmeno e, assim, detectar possiveis anomalias que

possam se perpetuar ao longo do tempo.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Descricao dos dados

O conjunto de dados a serem analisados neste trabalho sdo provenientes de casos rela-
cionados a ocorréncias de dengue na area urbana do municipio de Trés Coragdes, situado na

regido Sul do estado de Minas Gerais, como mostra a Figura 3.1.

Figura 3.1 — Municipio de Trés Coragdes, localizado no sul de Minas Gerais, com identifica¢do da 4rea
urbana no municipio.

. *

Fonte: Do autor (2017).

O municipio de Trés Coragdes esté localizado a uma latitude de 21°41'33.7” sul e lon-
gitude 45°15'21.4” oeste e possui um territério de 828.038 km?. Segundo levantamento do
(IBGE, 2016), estima-se que em 2015 sua populagdo era 77.921 habitantes.

As informacgdes referentes aos casos de dengue foram disponibilizadas pela Secretaria
de Sadde do municipio de Trés Coracdes referentes ao periodo de 01 de janeiro de 2010 a 31 de
dezembro 2015.

Para a conducao das andlises, foram considerados o endereco residencial do paciente e
a data de notificacdo como informagdes relacionadas a posicao espacial e temporal da doenca,
respectivamente. Tais informacdes constituem a realizagdo de um evento na regido espago-
temporal. Ao todo, foram observados 3.456 casos de dengue no municipio durante o periodo
de seis anos de andlise.

No entanto, alguns casos foram retirados do conjunto de dados devido a falta de infor-
magdes necessdrias para a obtencido de um evento, como, por exemplo, o endereco completo

da residéncia da pessoa que contraiu o virus ou, entdo, a data de notificacdo da doenca. Outras
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observacdes também foram desconsideradas, como, por exemplo, casos que ocorreram em Zo-
nas rurais do municipio. A justificativa € que a grande massa populacional se concentra na drea
urbana e, portanto, poucos casos sdo observados nessas dreas periféricas. Assim, o conjunto de
dados a serem trabalhados nesta dissertacdo corresponde a um nimero de 2.818 observacdes
validas, que se distribuem durante os anos de 2010 a 2015 de acordo com a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Numero de observagdes de casos de dengue distribuidos entre os anos de 2010 e 2015.

Anos \ Numero de observacoes

2010 304
2011 397
2012 51
2013 50
2014 854
2015 1.162

Em relacdo a informacao espacial dos eventos, primeiramente foram obtidas as coorde-
nadas geogréficas (latitude e longitude) com auxilio de softwares. No entanto, essas coordena-
das representam localizacOes esféricas e ndo planas, o que impossibilita cdlculos de distincias
euclidianas entre eventos. Para contornar esse problema, foi realizada uma conversao das co-
ordenadas para o sistema UTM (Universal Transversa de Mercator). A unidade de medida

espacial a ser considerada neste trabalho serda em metros (m).

3.2 Softwares

Todo o processo de andlise e modelagem de dados referentes aos processos pontu-
ais espaco-temporais, discutidos no capitulo anterior, serdo desenvolvidos com o auxilio do

software R (R CORE TEAM, 2016). Para tanto, serdo utilizados os seguintes pacotes:

e Igcp, desenvolvido por Taylor et al. (2013), cuja finalidade € realizar modelagem de pro-

cessos pontuais no espaco-tempo utilizando o modelo de Cox log-Gaussiano;

e RgoogleMaps, desenvolvido por Loecher e Ropkins (2015), para obter as coordenadas

geograficas dos eventos na regiao espacial em andlise;

e sp, desenvolvido por Pebesma e Bivand (2005), para a conversdo das coordenadas geo-

gréficas (latitude e longitude) no formato UTM.

Além do pacote RgoogleMaps, também foi utilizado o site Google Maps (GOOGLE,

2016) para a obtencdo das coordenadas geograficas.
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4 RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos neste trabalho. Primeiramente,
serd apresentada uma andlise preliminar do conjunto de dados a serem utilizados. Posterior-
mente, serd exposto o ajuste do modelo de Cox log-Gaussiano e a predicdo espago-temporal

realizada. Por fim, serdo discutidos os resultados encontrados.

4.1 Analises preliminares

A Figura 4.1 apresenta a distribuicdo espacial dos casos de dengue notificados em Trés
Coracdes, o qual constituem os eventos. Ao todo, foram observados 2818 casos de dengue,
distribuidos sobre o municipio, por ano, durante o periodo de 2010 a 2015, como mostram as

Figuras 4.1(a) a 4.1(f).

Figura 4.1 — Distribui¢do dos casos de dengue na drea urbana do municipio de Trés Coracdes - MG, nos
anos de 2010 a 2015.

(a) 2010 (b) 2011 (c) 2012

(d) 2013 (e) 2014 (f) 2015
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E possivel observar nos mapas da Figura 4.1 que os eventos se concentram em torno da
regido central da cidade. No entanto, € possivel visualizar algumas dreas com forte concentragao
de casos. Em 2010, observa-se que a regido sudoeste apresenta uma leve aglomeracgado de casos.
Para o ano de 2011, os casos observados podem ser vistos com uma frequéncia maior entre a
regido central e a regido norte do municipio. J4 para os anos de 2012 e 2013, observa-se uma
frequéncia menor de eventos em relacdo aos anos anteriores. Logo, ndo € possivel identificar,
visualmente, dreas com grandes quantidades de observacdes. Contudo, os anos subsequentes,
2014 e 2015, apresentam um aumento de casos de dengue, cuja maior concentracdo de ca-
sos notificados se encontram na regido central, para 2014. Para 2015, observa-se uma grande
incidéncia de casos que vai desde o sul do municipio até a regido norte.

J4 a Figura 4.2 apresenta o grafico da frequéncia absoluta dos 2.818 casos de dengue
distribuidos por dia, durante os seis anos considerados nesta andlise. Em relag¢do aos valores
relacionados aos dias, optou-se por trabalhar com uma medida de tempo de tal forma que, o dia
1 correspondesse a data de 01 de Janeiro de 2010 e o dia 2.191 correspondesse ao dia 31 de
Dezembro de 2015. Na Figura 4.2, observa-se a existéncia de periodos com altas frequéncias
de casos, sendo que, para todos 0s anos, 0s meses que apresentaram o maior nimero de casos

foram os meses entre Fevereiro e Junho.

Figura 4.2 — Frequéncia dos casos de dengue em dias durante os anos de 2010 e 2015.
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4.2 Ajuste do modelo

Inicialmente, foi realizada a estimacdo da variacdo espacial relacionada a componente
fixa do modelo, descrita na equacdo (2.59). Esta componente, basicamente, tem por objetivo
estimar a densidade espacial dos casos de dengue em Trés Coragdes.

Assim, para estimar p(s), foi utilizado o método nao-paramétrico de alisamento de ker-
nel. Para tanto, foi considerado uma fun¢do kernel Gaussiana resultante do produto de duas
Gaussianas univariadas, a fim de utilizar medidas diferentes para a largura de banda das coor-

denadas X e Y. Deste modo, sendo x; e y; denotadas como coordenadas de s;, a fun¢ao kernel

So —Si X0 — Xi Yo —Yi
k =k k| ——
( h > ( hy ) < hy )7

em que k(.) ¢ uma fungao kernel Gaussiana e /i, e h, denotam as larguras de banda para as coor-

pode ser fatorada como

denadas X e Y respectivamente. Logo, foi considerada uma largura de banda para a coordenada
X de 1000 metros e para a coordenada Y, 2300 metros, pois observa-se que a dispersao entre os
eventos € maior para a coordenada Y se comparada a coordenada X.

Em relagao a correcdo de efeito de borda, foi considerado o método proposto por Diggle
(1985), que considera a propor¢do do volume kernel que se encontra dentro da regido espacial.

A Figura 4.3 apresenta o gréfico da estimativa da densidade ajustada.

Figura 4.3 — Estimativa da densidade espacial por alisamento de Kernel.

-2396000
2e-04

-2398000
T
0.00015

Coordenada ¥

-2400000
1e-04

-2402000
5e-05

_5@3@

T T T T 1
470000 472000 474000 476000

Coordenada X



52

Em relagdo a outra componente fixa do modelo, m(t), que descreve a intensidade tem-
poral do processo, foi utilizado um modelo de regressdo considerando respostas advindas de
uma distribui¢do de Poisson com esperanca m(t), sendo esta esperanga explicada pelo tempo.

Como apresentado anteriormente, o padrdo empirico da frequéncia dos casos de dengue
observados por dia, ao longo dos seis anos em andlise, mostra alguns periodos com altas inci-
déncias da doencga. A fim de se obter um modelo que fosse capaz de descrever esses periodos
sazonais, foram utilizadas algumas transformacdes em relagdo as varidveis explicativas do mo-
delo. Assim, considerando uma combinacdo de distribui¢des Gaussianas como transformagao,

o0 ajuste que modela o nimero esperado de casos de dengue por dia é dado por:

m(t) = e, (4.1)
tal que
—(t—120)* —(r—480)* —(t—1190)?
rl(t) — B0+ﬁ1 exp{ (2t><900) } +ﬁ2 eXp{ 2(;1000)'} —|—B3 CXP{%}
V2 900 2 1000 V2 500
—(1—1575)2 —(t—1935)2
B, exp{_(zxsoo) }+[35 eXp{(zTooo)}
V2 7 300 2 7 1000

Assim, os valores dos pardmetros estimados, via mdxima verossimilhanga, é apresen-

tado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Estimativa dos pardmetros f3;’s do modelo 4.1

‘ Estimativas Erros Padrao Z. valor-p
Bo -1,53 0,05 -33,05 <0,001
Bi 245,92 6,72 36,62 <0,001
B 276,18 6,55 42,19 <0,001
B3 49,45 13,71 3,61 <0,001
Ba 222,26 2,83 78,60 <0,001
Bs 379,40 492 77,07 <0,001

A partir das estimativas obtidas pelo modelo de regressao de Poisson, o ajuste final é

apresentado na Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Estimativa da intensidade temporal ajustada por um modelo de regressdo de Poisson (em
vermelho).
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Uma vez estimadas as componentes fixas do modelo, p(s) e m(t), o préximo passo
foi estimar os parametros relacionados a covariancia espacial e temporal do campo aleatorio
Gaussiano, Z(s,?).

Para tanto, foi considerado uma funcao de correlagdo exponencial, tanto para a compo-
nente espacial quanto para a componente temporal. Utilizando a funcdo de correlagdo entre pa-
res (Funcdo g), expresso em (2.63), para a estimagdo dos parametros espaciais, foi considerada
uma transformagdo logaritmica na fungio, ou seja, logg(u) = 62 exp{—¢ u}. J na utilizagio
da Fungio K utilizou-se uma raiz quirtica como transformacio, ou seja, v[K (u)] = (K (u))*?>.
Em relagdo aos parametros de distancia minima, ug, € distincia maxima, u,,,, foram utilizados
os valores 0 e 1500 metros, respectivamente. Para o caso temporal, as distdncias minimas e
mdximas utilizadas foram de 0 e 30 dias.

Primeiramente, foi realizado um ajuste "a sentimento"para se obter estimativas dos pa-
rametros das correlagdes espaciais e temporais. O resultado dessas estimativas foram utilizados
como valores iniciais para propor um ajuste pelo método de minimos contrastes.

Logo, os valores estimados para 6z e ¢ foram 2,02 e 200 metros, respectivamente, tanto
para a Funcdo g quanto para a Funcao K. Ja para 0, o valor estimado foi 0,68 dias.

O préximo passo foi utilizar estes valores como escolhas iniciais para realizar uma es-
timagdo via minimos contrastes. Desta forma, o critério de contraste para o caso espacial,

considerando as funcdes g e K, respectivamente, utilizados neste trabalho foram
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1500
Dy(0%9) = [ {log(8(u)) ~log(go o)) du @)

1500
Di(0%.0) = [ (R = (Kga ()} 2 (43)

Para o caso temporal, utilizando a medida de autocovaridncia no tempo, o critério de

contraste utilizado foi

30 n
= Z Z C(r,v;0)}2, (4.4)

em que C(t,v;0) e C(z,v) sio definidos pelas equagdes (2.71) e (2.72), respectivamente.
O resultado obtido, apds a estimagao, é apresentado na Tabela ??, utilizando as Fung¢des

gek, respectivamente.

Tabela 4.2 — Valores estimados para o, ¢ e 0 utilizando a Func¢éo g e K.

Funcdes Parametros estimados D%(c?,9)
[0} Oz 0
Funcdog 258,03 3,007 0,553 58,9

Funcio K 270,448 3,210 0,549 5,18561 x 10'3

Para decidir sobre qual fun¢io utilizar, foi verificado o valor da discrepancia quadrética
das estimativas, D%(Gz, ¢). Logo, a fungdo escolhida foi a Fungdo g, apresentando uma dis-
crepancia quadrética de 58,9. As Figuras 4.5(a) e 4.5(b) apresentam os graficos da Funcdo g
e da funcdo de autocovariancia no tempo, respectivamente, resultantes do método de minimos

contrastes.
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Figura 4.5 — Gréfico da funcdo de correlagdo entre pares (Funcdo g) e da funcdo de autocovariancia
temporal ajustados pelo método de minimos contrastes.

w
o
w — o |
o™
—— Empinco
w —— Empirico
© — Tedrico .
- — Tebrico
= =
S0 =
%u T - ‘C’/
o
" AN A
o
Y o
L= | “? |
T T T T T T T T T T
0 500 1000 1500 0 5 10 15 20 25
u v
(a) Logaritmo da funcéo de correlagdo entre pares (b) Funcdo de autocovariancia temporal.

de eventos espacial.

Dessa forma, a fun¢do de correlagdo espacial do campo aleatério Gaussiano ajustada

por minimos contrastes é dada por

¢1(u) = exp{—258,03 u}. 4.5)

O valor estimado para o parametro ¢ estd relacionado com o alcance da dependéncia
espacial do processo, isto €, representa a distancia em que a dependéncia espacial entre eventos
deixa de existir. No contexto da dengue, este valor pode estar relacionado com a capacidade
de dispersao que o mosquito apresenta a partir de um ponto de origem. Estudos apontam que
as fémeas da espécie do Aedes aegypti podem voar entre 100 e 500 metros (PIROLA, 2016).
Especificamente em Trés Coracdes, estimou-se que o mosquito Aedes aegypti pode voar, me
média, cerca de 258,03 metros.

Ja a funcdo de correlagdo temporal correspondente a Z € dada por

c2(v) = exp{—0,553 v}. (4.6)

No contexto temporal, acredita-se que o parametro 6 possa estar relacionado com o

tempo maximo que o mosquito Aedes aegypti leva para se alimentar de sangue humano nova-
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mente. Neste contexto, a fémea necessita se alimentar de sangue para a reproducdo de ovos,
conhecido como o periodo de maturagdao. De acordo com Instituto Oswaldo Cruz (2017), um
mosquito comum se alimenta apenas uma unica vez durante o periodo produtivo. No entanto, o
mosquito da dengue tem uma certa particularidade, podendo se alimentar mais de uma vez du-
rante esse periodo. Relatos revelam que um mesmo mosquito j4 se alimentou de cinco pessoas
em um mesmo dia (INSTITUTO OSWALDO CRUZ, 2017). Para a cidade de Trés Coracoes,
foi estimado um alcance temporal de 0,553 dias, mostrando, assim, que um mosquito leva, em

média, aproximadamente 13 horas para se alimentar novamente de sangue humano.

4.3 Predicao espaco-temporal

Um dos resultados que se espera com este trabalho € identificar dreas de grande risco dos
casos de dengue na regido urbana do municipio de Trés Coragdes e como esse risco se modifica
ao longo do tempo. Assim, uma vez estimadas as componentes fixas e os pardmetros do modelo
de correlagdo do processo de Cox log-Gaussiano, o proximo passo foi detectar essas areas de
risco por meio da predi¢ao espago-temporal.

Para a realizacdo da predi¢do de R(s,?), utilizou-se somente o ano de 2015. Este ano
apresentou um maior nimero de casos de dengue em relac@o aos anos anteriores (2010 a 2014).
Assim, por meio dessas ocorréncias, € possivel observar como o padrdo de risco se comporta
na regido espacial, ao longo do tempo. No entanto, foi considerado somente o periodo de
grande surto epidémico da doenca aconteceu, aproximadamente, entre os dias 1850 e 1993, que
corresponde ao periodo de 24 de janeiro a 16 de junho de 2015.

Dessa forma, foi realizada uma simulacao utilizando o algoritmo de Langevin Hastings.
Para tanto, foi considerada uma cadeia com 15000 iteragdes, das quais 5000 primeiras foram
eliminadas. Além disso, foi adotado um salto de tamanho 100 a fim de se obter uma amostra
aproximadamente independente da distribui¢ao preditiva. Foi utilizado, também, uma variancia
adaptativa na distribuicao do passeio aleatério a fim de se obter uma taxa de aceitacdo da cadeia
em torno de 0,57, o que é recomendado por Roberts e Rosenthal (1998).

Uma forma de identificar estas dreas de grande risco € por meio das probabilidades de
excedéncia, como descrito na subsecdo 2.7.2. Para a obten¢do de um limiar, €, que identificasse,
de forma satisfatdria, estas dreas com altas probabilidades, optou-se por um valor de €, tal que
Pr(R(s,t) > €[ {Xw1U...UXw,}) =0,9. Desse modo, o valor obtido para €, que satisfaga esta
igualdade, foi de 0,51.
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Os mapas apresentados nas Figuras 4.6 a 4.14 mostram os resultados das probabilidades
de excedéncia para cada dia no periodo de grande surto epidémico no ano de 2015. Assim,
cada pixel contido no mapa estd associado a uma probabilidade, de tal forma que 4reas do mapa
com alta probabilidade de ocorréncias de casos de dengue apresentardo cores mais intensas

(vermelho).

Figura 4.6 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predicao para os dias 24 de Janeiro a 08 de Feve-
reiro de 2015.
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Figura 4.7 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢do para os dias 09 de Fevereiro a 24 de



59

Figura 4.8 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢do para os dias 25 de Fevereiro a 12 de
Marco de 2015.
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Figura 4.9 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predicdo para os dias 13 de Marc¢o a 28 de Marco
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Figura 4.10 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢do para os dias 29 de Marco a 13 de Abril
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Figura 4.11 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢do para os dias 14 de Abril a 29 de Abril
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Figura 4.12 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢do para os dias 30 de Abril a 15 de Maio
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Figura 4.13 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢do para os dias 16 de Maio a 31 de Maio
de 2015.
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Figura 4.14 — Mapa de probabilidade de excedéncia da predi¢@o para os dias 01 de Junho a 16 de Junho
de 2015.
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As figuras apresentadas anteriormente apresentam mapas advindos da probabilidade de
R(s,t) exceder o valor 0,51 condicionado aos eventos observados. Estas figuras apresentaram
mapas de risco que descrevem possiveis anomalias dos casos de dengue na regido espacial ao

longo do tempo.
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Os mapas apresentados entre os dias 1850 e 1889, correspondente ao periodo de 24 de
janeiro a 04 de marco, apresentaram algumas dreas na regido espacial com alta probabilidade.
No entanto, durante este periodo, essas dreas de alta incidéncia ndo apresentaram um padrdo
espaco-temporal, ocorrendo aleatoriamente em alguns locais do municipio de Trés Coracoes,
porém sem evolucio no tempo.

A partir do dia 1890, que corresponde a 05 de marco de 2015, passou-se a observar
um aumento de dreas com probabilidades de risco consideradas altas, que se perpetuou até
o dia 1976, que corresponde a data de 30 de maio do mesmo ano. Durante este periodo de
tempo, pode-se observar que algumas dessas dreas se mantiveram com altas probabilidades
por sucessivos dias. Este comportamento reflete uma possivel anomalia da doenca na regido
de estudo. Estas anomalias, no contexto da dengue, sugere possiveis surtos epidémicos de tal
forma que, a chance de casos de dengue acontecerem nessas dreas € muito maior em relagdo a
outras localizagdes.

Com relacdo as regides que apresentaram uma alta chance de ocorréncias da doenga,
destacam-se os bairros Jardim Paraiso, Jardim California, Vila Santo Afonso e o bairro Vila
Fernao Dias, localizados na regido sul do municipio. Em relacdo a regido central do mapa, pode-
se observar um risco maior que cobre os bairros Cotia, Jardim Santa Tereza, Centro, Vila Gesse
e Monte Alegre. Destacam-se, também, os bairros Sdo Jeronimo e Cinturdo Verde, situados
mais ao sudeste do municipio. Mais ao norte da cidade, os bairros Peré Um, Per6 Dois, Santana,
Parque Sao José, Vila Lima, Loteamento Bela Vista e o Odilon Rezende também apresentaram
riscos elevados. Vale destacar a proximidade existente entre os bairros citados, ressaltando a
presenca de aglomerados de casos, caracteristica tipica da doencga.

Ap6s este periodo da possibilidade de grandes anomalias na regidao de estudo, as pro-
babilidades de excedéncia em R(s,t) passaram, novamente, a apresentar baixas evidéncias de
grande risco em localizac¢Oes, ocorrendo aleatoriamente até 0 momento em que estas probabili-
dades passam a ser praticamente iguais a zero.

A Figura 4.15 apresenta, de forma resumida, todas as dreas o qual foram consideradas
com risco elevado da doenca durante o periodo de 05 de mar¢o a 30 de maio de 2015, por meio

dos mapas apresentados entre as Figuras 4.8 e 4.13.
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Figura 4.15 — Areas de risco da doenga observadas na cidade de Trés Coracdes - MG durante os dias 05
de marco a 30 de maio de 2015.

A dengue € classificada como uma doenca infecciosa e, portanto, espera-se que haja um
padrdao de agrupamentos para esta doenga, tanto no tempo quanto no espago. No entanto, o
modelo de Cox, abordado neste trabalho, ndo descreve, diretamente, padrdoes de agrupamentos
entre eventos. No entanto, existe uma similaridade entre agregacao de pontos e ndo homogenei-
dade na superficie de risco, descrito pela componente residual R(s, 7). Portanto, essas anomalias
encontradas por meio das probabilidades de excedéncia podem ser consideradas fontes de agre-
gacao.

Em relagdo a avaliagdo da precisdo das predi¢des realizadas para R(s,t), pode-se obser-
var o erro padrdo de R(s,?), para cada dia, por meio de mapas. Estas figuras podem ser vistas no
Apéndice A deste trabalho. Observa-se, nos mapas, que existem algumas evidéncias que suge-
rem erros elevados para tais predi¢cdes em algumas localizagdes espaciais. Observa-se, também,
que esses erros se mostram mais elevados a medida que as dreas de risco aumentam.

Alguns fatores limitadores foram encontrados durante a realizacdo deste trabalho, refle-
tindo diretamente nos resultados obtidos com os erros de predicao. Um deles estd relacionada
a qualidade dos dados, obtidos por meio da Secretaria de Satde do municipio de Trés Cora-
¢oes. Este fator estd atrelado a falta de algumas informag¢des importantes para este tipo estudo.
Durante o processo de organizacdo dos dados, ocorreram diversas perdas devido a falta de in-
formacdes relacionadas a observacdo, que sdo necessdrias para a constituicdo de um evento

espago-temporal, como o endereco completo da residéncia da pessoa infectada e a data de no-
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tificacdo da doenca. Para alguns casos ocorridos, estas informacdes estavam incompletas e,
portanto, tiveram de ser retiradas da base de dados. Deste modo, deve-se ressaltar a importan-
cia de que tais informacdes sejam inseridas, durante o registro da ocorréncia, de forma correta
e completa por parte dos postos de saide do municipio. Garantindo, assim, a qualidade des-
tas informacodes, estudos estatisticos voltados para anélise espacial e/ou temporal poderdao ser
realizados, garantindo, assim, bons resultados.

Outro fator limitador, o qual foi imposto, é que a localizacdo espacial assumida para a
caracterizacdo do evento foi a residéncia da pessoa infectada. No entanto, esse ponto geogréfico
nao reflete a real localizacao em que, de fato, o evento ocorreu, o que impacta, também, nos
resultados encontrados.

Outra possivel justificativa para obtencdo de erros tao elevados na predi¢do pode estar
relacionado com a escolha do método de estimacdo adotado neste trabalho, isto €, o método
de minimos contrastes. A auséncia de covaridveis explicando o comportamento da intensidade
espaco-temporal pode, também, ter corroborado para tais resultados.

Em relacdo a estrutura de correlag@o espago-temporal para o campo aleatério Gaussiano,
Z(s,t), foi assumido uma estrutura de separabilidade. Esta suposi¢do é imposta devido ao ganho
computacional e a fim de que os métodos de estimagdo, por meio de minimos contrastes, possam
ser utilizados de forma satisfatéria. No entanto, considerar uma estrutura de separabilidade
espaco-temporal pode ocasionar em perdas de informagdes caso haja algum tipo de interacdo
entre tempo e espaco.

Com relag@o aos trabalhos futuros, pretende-se utilizar outros métodos inferenciais como,
por exemplo, os métodos bayesianos para a estimagdo de pardmetros do modelo em estudo a
fim de verificar a melhoria de tais resultados. Outra abordagem a ser considerada € a inclusao de
marcas relacionadas aos eventos, a fim de que se possa extrair mais informagdes relacionadas

ao fendmeno estudado.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo modelar o comportamento espago-temporal dos casos de
dengue na cidade de Trés Coragdes, Minas Gerais. O modelo proposto foi o modelo de Cox
log-Gaussiano, baseado na teoria de processos pontuais.

Assim, pode-se concluir que o modelo de Cox log-Gaussiano espago-temporal apresen-
tou um ajuste relativamente bom, contribuindo para a detec¢io de areas e periodos de grande
incidéncia de casos de dengue na cidade de Trés Coragdes - MG.

Com estes resultados, espera-se que os 6rgaos publicos do municipio de Trés Coragdes
voltados para a satide publica possam utilizar destas informagdes, a fim de que haja uma atengdo
maior para estas regioes mais criticas, onde o risco da doenca € elevado. Assim, com as devidas
politicas de prevenc¢ao e conscientizacao da populacao, € possivel reduzir estes nimeros para os

anos subsequentes.
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Figura 1 — Erro padrdo de predi¢do para os dias 24 de Janeiro a 08 de Fevereiro.

APENDICE A - Mapas para o erro de predicio
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Figura 2 — Erro padrdo de predicdo para os dias 09 de Fevereiro a 24 de Fevereiro.
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Figura 3 — Erro padrdo de predicdo para os dias 25 de Fevereiro a 12 de Marco.
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Figura 4 — Erro padrdo de predicdo para os dias 13 de Marco a 28 de Marco.
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Figura 5 — Erro padrdo de predicdo para os dias 29 de Marco a 13 de Abril.
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Figura 6 — Erro padrao de predicdo para os dias 14 de Abril a 29 de Abril.
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Figura 7 — Erro padrao de predicdo para os dias 30 de Abril a 15 de Maio.
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Figura 8 — Erro padrao de predicdo para os dias 16 de Maio a 31 de Maio.
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Figura 9 — Erro padrdo de predicdo para os dias 01 de Junho a 16 de Junho.
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