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RESUMO

A dengue € uma das doencgas infecciosas que mais afetam a populacdo mundial, onde cerca 50
milhdes de pessoas adquirem a doenga todos anos e, aproximadamente, 2,5 bilhdes de pessoas
estdo em dreas de risco. O Brasil € um dos paises em que a populacdo estd mais propensa a
ser infectada pela dengue. Entender o comportamento espacial e temporal dos casos de dengue
¢ um dos aspectos mais importantes para a tomada de decisdo dos gestores de satide publica.
Assim, o objetivo deste trabalho foi apresentar e avaliar diversos métodos estatisticos que po-
dem ser utilizados para detectar a presenca de agrupamentos espago-temporais nos casos de
dengue. Sao abordados os seguintes métodos para detec¢do de agrupamentos espaco-temporais
globais: teste Knox, teste de Mantel, teste de Jacquez, fungdo K homogénea e fungdo K nado ho-
mogénea. Também foi utilizada a estatistica Scan de varredura para detec¢do de agrupamentos
em locais e tempos especificos. A performance dos métodos foi avaliada a partir da aplicacdo
dos mesmos em dados de ocorréncias de dengue da cidade de Trés Coragdes - MG, durante o
periodo de 01/01/2010 a 31/12/2015. Os testes de Knox, Mantel e Jacquez indicaram a pre-
senca de agrupamentos espago-temporais nas ocorréncias de dengue na regido de estudo. A
partir das andlises utilizando as fungdes K homogénea e ndo homogénea, foi possivel verificar
que os padrdes de agrupamentos das ocorréncias de dengue sdo resultados de efeitos de pri-
meira ordem (intensidade) e nao de efeitos de segunda ordem (dependéncia espaco-temporal).
A andlise com a estatistica de varredura Scan possibilitou a identificacao de seis agrupamentos
espaco-temporais locais significativos na cidade de Trés Coracdes. Os resultados mostram que
cada método tem suas particularidades e, portanto, ndo devem ser usados individualmente para
a deteccdo de agrupamentos espaco-temporais dos casos de dengue. Recomenda-se a utilizagdo
dos métodos combinados para uma descri¢do mais precisa dos agrupamentos espaco-temporais
dos casos de dengue.

Palavras-chave: Dengue. Processos pontuais. Espaco-tempo. Testes globais. Estatistica scan.



ABSTRACT

Dengue is one of the most infectious diseases affecting the world’s population, where around
50 million people get the disease every year and, approximately, 2.5 billion people are in risky
areas. Brazil is one of the countries where the population is most prone to be infected with
dengue. Understanding the spatial and temporal behavior of dengue cases is one of the most
important aspects for the decision making of public health managers. Thus, the aim of this work
was to present and evaluate several statistical methods that can be used to detect the presence of
space-time clusters in dengue cases. The following methods are presented for the detection of
global spatiotemporal clusterings: Knox test, Mantel test, Jacquez test, homogeneous K func-
tion and non-homogeneous K function. The Scan statistic was also used to detect clusters at
specific times and locations. The performance of the methods was evaluated from the applica-
tion of them in data of occurrences of dengue in the city of Trés Coragdes - MG, during the
period from 01/01/2010 to 12/31/2015. The Knox, Mantel and Jacques tests indicated the pre-
sence of spatio-temporal clusters in dengue occurrences in the study region. From the analyzes
using the homogeneous and non-homogeneous K functions, it was possible to verify that the
patterns of clustering of dengue occurrences are results of first order effects (intensity) and not
of second order effects (spatio-temporal dependence). The analysis with scan statistic allowed
the identification of six significant local spatio-temporal clusters in the city of Trés Coracoes.
The results show that each method has its peculiarities and, therefore, should not be used indi-
vidually for the detection of space-time clusters of dengue cases. It is recommended to use the
combined methods for a more precise description of the spatio-temporal clustering of dengue
cases.

Keywords: Dengue. Point Process. Space-time. Global tests. Scan statistics.
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1 INTRODUCAO

Estudar e compreender os mecanismos pelos quais as doencas infecciosas se propagam
nas populacdes humanas € de fundamental importancia no combate e controle das mesmas.
Nesse sentido, os estudos epidemioldgicos t€ém lugar central. De acordo com Bonita, Bea-
glehole e Kjellstrom (2006), a epidemiologia pode ser definida como o estudo da distribui¢ao e
dos determinantes de estados ou eventos relacionados a saude em populacdes especificas e sua
aplicag@o na prevengdo e controle dos problemas de saudde.

No Brasil uma doenca infecciosa que tem causado grandes transtornos desde a década
de 1980 € a dengue. MilhOes de pessoas ja foram infectadas com a doencga e muitas pessoas
vieram a 6bito em funcdo disso. O Brasil estd localizado na zona tropical com clima quente
e umido e esses sdo ingredientes que contribuem na propagacio da dengue. Além disso, de
acordo com Mendonga, Souza e Dutra (2009) diversos fatores concorrem para a formacao das
epidemias de dengue nos paises tropicais e subtropicais, destacando-se a proliferacio do mos-
quito transmissor, a intensa e desordenada urbanizacgao, infra-estrutura inadequada e despreparo
da populagdo e dos agentes de saude no controle da doenca. Os autores destacam ainda que o
vetor da dengue desenvolve cada vez mais mecanismos de resisténcias as diversas formas de
controle.

E necessdrio entdio, que se busque sempre mais mecanismos que possam auxiliar na
prevengao e no combate da dengue e a compreensao da forma como 0 mosquito transmissor se
propaga. Assim, o estudo da distribui¢do espaco-temporal da dengue por meio das andlises dos
padrdes pontuais das ocorréncias pode ser uma ferramenta ttil nesse processo.

Em relacdo a estudos sobre os padrées de dispersdao de insetos, de acordo com Scalon
et al. (2011), os mesmos geralmente envolvem a contagem do nimero de eventos (ocorrén-
cias), em subconjuntos da regido de estudo e tem sido descritos usando indices como a razao
de variancia das médias de Fisher e indice de aglomeracdo de Morisita. Os autores salientam,
no entanto que existe uma perda de informacgao ao tratar os dados desse modo, pois nao existe
qualquer consideracdo a respeito das localizacdes pontuais dos eventos, de modo que a maior
parte da informacdo espacial € perdida. Além disso, esses métodos analisam apenas as infor-
magdes espaciais dos eventos, ndo levando em conta a informagdo temporal da ocorréncia do
evento.

O objetivo desta dissertacdo € apresentar e avaliar diversos métodos estatisticos baseados

na teoria de processos pontuais que podem ser utilizados para detectar a presenca de agrupa-
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mentos espago-temporais nos casos de dengue. Para atingir esses objetivos, tais métodos foram
aplicados em dados constituidos pelas informacdes espaciais e temporais das ocorréncias de
dengue na cidade de Trés Coracdes - MG no periodo de 01/01/2010 a 31/12/2016.

Deste modo, este trabalho tem a seguinte organizagao:

e Revisdo bibliografica: € apresentada uma revisao de literatura contendo informagdes so-
bre as caracteristicas epidemioldgicas e o histérico da dengue; uma breve introducdo
sobre a estatistica espacial e as diferentes dreas de estudo; uma abordagem da teoria de
processos pontuais sob 0s aspectos puramente espacial e temporal e de modo conjunto,
sob o aspecto espaco-temporal. Também sdo apresentados os métodos utilizados para o

estudo do padrao espaco-temporal das ocorréncias.

e Material e métodos: sdo apresentadas as informacgdes sobre a cidade de Trés Coracdes
relacionadas a localizac@o, dados populacionais e clima; informagdes sobre o conjunto
de dados e a forma como foram tratados, e os softwares necessarios para a execugao das

analises.

e Resultados e discussdo: sdo apresentados os resultados obtidos em cada anélise executada

e uma discussdo a respeito dos mesmos.
e Conclusdo: sdo apresentadas a conclusio e as consideragdes a respeito do trabalho.

e Referéncias: sdo apresentadas as referéncias dos trabalhos citados no texto que foram

utilizados como base para esta pesquisa.

e Apéndice: sdo expostos os mapas de intensidade das ocorréncias de dengue em trés cora-

¢oes para todos os meses de janeiro de 2010 a dezembro de 2015.

e Anexos: sdo apresentados os codigos de programacgdo utilizados para a execugdo dos
testes abordados e uma pequena abordagem a respeito da estimagdo de intensidades utili-

zando estimadores kernel.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 A dengue

2.1.1 Caracteristicas epidemiolégicas

A dengue € uma doenca viral que € transmitida através da picada dos mosquitos Aedes
Aegypti e Aedes Albopictus. De acordo com a Organizacdo Mundial da Saide (WORLD HE-
ALTH ORGANIZATION, 2009) existem quatro sorotipos do virus - DENV1, DENV2, DENV3
e DENV4 - que apresentam caracteristicas genéticas distintas. No Brasil, o principal vetor da
doenca € o mosquito Aedes Aegypti € nao ha casos registrados de dengue causada pelo Aedes
Albopictus, cujas ocorréncias estio predominantemente na Asia e na regido do oceano indico.

De acordo com Holmes e Twiddy (2003), a dengue € integrante do género Flavivirus,
ou seja, € um virus que causa doencas no homem e em outros vertebrados e € classificado como
um Arbovirus, pois € transmitido por artrépodes, neste caso, mosquitos.

Em relacdo a infec¢do da doenga, € importante destacar que apenas a fémea do mos-
quito (Figura 2.1) transmite o virus pela picada, uma vez que faz isso para sugar sangue para
amadurecer seus ovos. Durante a picada, o mosquito libera saliva contendo substincias anti-
coagulantes e analgésicas, que o permite ndo ser notado e assim, sugando a maior quantidade
de sangue possivel. Neste processo o virus € injetado na corrente sanguinea junto com a saliva
do mosquito (FUNDACAO INSTITUTO OSWALDO CRUZ, 2016). De acordo a Organiza-
¢do Mundial da Saide (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2016) a maioria das fémeas do
Aedes Aegypti podem passar a vida dentro ou em torno das casas onde emergem como adul-
tas, voam normalmente, em média, 200 metros e podem picar por toda a vida adulta que dura

aproximadamente 30 dias.

Figura 2.1 — A fémea do mosquito Aedes Aegypti picando a pele de uma pessoa.

Fonte: http://www.ioc.fiocruz.br/dengue/textos/aedesvetoredoenca.html
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De acordo com a Organizacdo Mundial da Saide (WORLD HEALTH ORGANIZA-
TION, 2009), no mundo existem em torno de 2,5 bilhdes de pessoas vivendo em dreas de risco
(Figura 2.2) de infeccdo por dengue e estima-se, que todos os anos, em média, 50 milhdes de

pessoas sdo infectadas pela doenca.

Figura 2.2 — Paises ou dreas onde a dengue foi reportada ou dreas em risco de infeccdo destacados em
verde.

/“\““*ﬁ.____

e ]
0 1500  3000km

Fonte: http://apps.who.int/ithmap/index.html

De acordo com Holmes e Twiddy (2003), apesar do alto nimero de pessoas infectadas
todos os anos, uma grande quantidade dessas infec¢Oes podem ser assintomaticas, ou seja, po-
dem ndo apresentar nenhum sintoma. Nesses casos, uma pessoa pode ter dengue e nio perceber,
descobrindo isso através de exames somente apds contrair o virus novamente. Segundo esses
autores, se a infec¢do pela dengue resultar em doenca evidente, o resultado mais comum € uma
doenga febril aguda, semelhante a gripe, senda esta a Dengue Classica ou Febre de Dengue (DF
- Dengue Fever). Em uma minoria de casos, isso evolui para hemorragia espontanea, que € a
Febre Hemorrédgica de Dengue (DHF - Dengue Hemorragic Fever) e, em um caso mais sério,
a Sindrome de Choque de Dengue (DSS - Dengue Shock Syndrome), podendo nesses ultimos
casos levar uma pessoa ao 6bito.

Ao contrair um dos sorotipos da doenca e se recuperar dessa infec¢do primaéria, Hol-
mes e Twiddy (2003) afirmam que essas pessoas desenvolvem respostas robustas de anticorpos
que reagem cruzadamente com os quatro sorotipos. Porém, apesar dessa reatividade cruzada,
os anticorpos impedem apenas a reinfec¢do pelo mesmo sorotipo e, assim, os individuos sdo
suscetiveis a uma segunda infec¢do por um sorotipo diferente. Esses autores alertam ainda,

que se uma pessoa adquirir uma infec¢@o secundéria com um novo sorotipo, ela estard sob um
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risco muito maior de desenvolvimento de DHF, indicando que a imunidade pré-existente pode
exacerbar a doenca.

Em relagdo 2 vacinagdo contra a dengue, atualmente esté disponivel a vacina Dengvaxia®
que € produzida pelo laboratério francé€s Sanofi Pasteur, cuja aprovacao do registro no Brasil
foi publicada em 28 de dezembro de 2015 no Didrio Oficial da Unido (BRASIL, 2015). Essa
vacina, no entanto, ndo € acessivel a toda a populagdo, podendo o preco variar de R$132,76 até
R$138,53. Além disso, a a vacina apresenta eficicia global de apenas 60% e sdo necessdrias trés
doses, aplicadas com intervalos de seis meses, para que o efeito seja atingido completamente,
sendo indicada para pessoas com idades entre 9 e 45 anos.

No Brasil, esta sendo produzida a Vacina Dengue Butantan pelo Instituto Butantan em
parceria com o NIH (National Institutes of Health), o Instituto Adolfo Lutz, o Hospital das Cli-
nicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Sdo Paulo (HCFMUSP) — Instituto Central
e Instituto da Crianca, com o fomento do Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico
(BNDES) e da Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo (Fapesp). No presente
momento, de acordo com o Instituto Butantan (BUTANTAN, 2016), a vacina se encontra na fase
IIT de ensaios clinicos e, na préxima fase, serdo realizados os testes em humanos, abrangendo

pessoas de todo o territdrio nacional.

2.1.2 Historico

Através de uma andlise filogenética, ou seja, através de uma representagcdo da historia
evolutiva, Holmes e Twiddy (2003) mostram que a dengue € originariamente um virus do ma-
caco e que, alguns autores como Gaunt el al. (2001) sugerem uma origem africana para o virus,
em funcdo de que muitos dos mais divergentes Flavivirus transmitidos por mosquitos circulam
exclusivamente na Africa e muitas vezes infectam primatas.

Ainda de acordo com Holmes e Twiddy (2003), parece que o mosquito Aedes Aegypti
seria origindrio da Africa. Contudo, a presenca de todos os quatro sorotipos da dengue em
macacos e humanos na Asia, sugere através da andlise filogenética, que o virus tem origem
asidtica e ndo africana. Os autores argumentam que para a defini¢do do local de origem do virus
da dengue € necessario ainda uma andlise filogenética molecular mais precisa.

A respeito do termo dengue como o nome de uma doenca, Rigau-Pérez (1998) afirma
que a origem do mesmo tem sido atribuida a fontes tdo diversas quanto a doenca estd geo-

graficamente dispersa. Apoiado por uma definicdo do Oxford English Dictionary (SIMPSON;
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WEINER, 1989), o autor mostra que o termo se originou na frase “Swahili Ka dinga pepo”
(uma espécie de gripe suibita como um ataque de um espirito maligno ou praga) e que de acordo
com o diciondrio a frase e a doenca atravessaram da Africa Oriental para o Caribe em 1827.
Rigau-Pérez (1998) afirma também, que em Cuba essa frase foi popularmente identificada com
a palavra espanhola “dengue” e nas Indias Ocidentais Britanicas com a palavra “dandi”. Na
Espanha em 1801, a dengue foi utilizada para descrever uma doenca febril aguda com dores
dsseas e articulares, hemorragia e ictericia.

No continente americano, a chegada da dengue se deu, de acordo com Dick et al. (2012),
no século XVII, sendo que os primeiros relatos de suspeitas de epidemias foram em Martinica
e Guadalupe em 1635 e em 1699 no Panama. No Brasil os primeiros relatos sdo para o periodo
de 1845 a 1849. Surtos subsequentes aconteceram no Brasil, segundo os autores, entre 1880 e
1912 na cidade de Curitiba - PR, em 1916 no estado do Rio Grande do Sul e em 1922 em Niterdi
- RJ. Os primeiros casos de dengue confirmados por exame laboratorial no Brasil ocorreram,
conforme Viana e Ignotti (2013), na cidade de Boa Vista - RR em meados de 1981-1982. Nessa
ocasido foram isolados os sorotipos DENV1 e DENV4, sendo 11000 pessoas infectadas. Desde
entdo ocorreram muitos outros surtos da doenca que atingiram todas as regides do pais.

Em relacdo a periodos recentes como de 2010 a 2015, dados do Ministério da Saude
(BRASIL, 2016) mostram que as ocorréncias no Brasil t€ém apresentado ndmeros expressivos.
No ano de 2010 o nimero de ocorréncias foi de 1.011.548 casos. Ja nos dois anos seguintes
houve uma queda e os numeros foram de 764.032 para 2011 e 589.591 para 2012. No ano
de 2013 foram registrados 1.452.489 casos, um aumento de mais de 246% em relagdo ao ano
anterior. Em 2014 o ndmero de casos voltou a cair, sendo registradas 589.107 ocorréncias e em
2015, novamente um aumento expressivo com 1.649.008 casos, o que representa um aumento
de quase 280% em relacdo a 2014. Durante esse intervalo de tempo, teve destaque a regido
Sudeste, que apresentou em todos os anos 0 maior nimero de casos, como se pode observar
no gréafico da Figura 2.3, sendo que nos anos de 2013 e 2015, a regido Sudeste chegou a ser
responsdvel por mais de 62% de todas as ocorréncias.

Para a cidade de Trés Coragdes, que foi objeto de estudo deste trabalho, considerando o
mesmo periodo de 2010 a 2015, em 2010 e 2011 foram registrados respectivamente, 381 e 471
casos de dengue. Nos dois anos seguintes esse nimero caiu para 55 casos em 2012 e 58 em
2013. J4 nos anos de 2014 e 2015 o aumento foi substancial, sendo que em 2014 foram 1056

ocorréncias € em 2015 o nimero total de casos registrados foi de 1435.
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Figura 2.3 — Distribui¢do dos niimeros de ocorréncias da dengue no Brasil e nas cinco grandes regides
no periodo de 2010 a 2015.
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Fonte: Grafico construido a partir das informagdes de BRASIL (2016)

2.2 Estatistica espacial

Qualquer tipo de dado utilizado em andlises estatisticas € proveniente de alguma po-
sicdo geogréfica no espaco e que foi coletado em um determinado instante de tempo. Essas
informacdes espaciais e temporais, para muitos tipos de estudo, ndo sdo importantes para as
andlises. Entretanto, em algumas situacdes pode-se estar interessado em estudar o fendmeno,
ou experimento em questao, considerando as informagdes espaciais ou temporais dos dados, ou
ainda as duas informagdes simultaneamente (andlise espaco-temporal).

De acordo com Cressie (1993) existem diferentes tipos de dados que t€ém uma estrutura

espacial e que podem ser categorizados do seguinte modo:

e Geoestatistica: Sdo dados de superficie continua, em que o fendmeno estd distribuido
continuamente sobre uma superficie, como, por exemplo, teor de um determinado nutri-

ente no solo, temperatura, estimagdo da extensao de uma jazida mineral, etc.

e Dados de area (lattice): Sao dados indexados a sub-regides (poligonos) que constituem
uma parti¢do de um dominio continuo. S@o exemplos os dados agregados por municipio,
setor censitario, bairros, etc, em que ndo se sabe exatamente onde os eventos ocorrem

mas dispde-se de um valor agregado a uma area.
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e Dados de processos pontuais: Sdo dados em que a informagdo € a prépria localizagao
do evento. Ocorréncia de crimes, epidemias e localiza¢do de plantas de uma determinada
espécie sao alguns exemplos desse tipo de dados. Cada localizagdo pode estar associada

a alguma varidvel marca'.

Esses tipos de dados sdo objetos de estudo da Estatistica Espacial, que pode ser carac-
terizada como o conjunto de conceitos € métodos de andlise de dados em que a localizacao
geografica € utilizada explicitamente, podendo assim ser modelada como um processo estocds-
tico (CRESSIE, 1993).

De acordo com Snyder e Miller (2012), um processo estocdstico € uma familia ou uma
colecdo de varidveis aleatorias que podem ser identificadas ou localizadas (indexadas), por um
determinado parametro 6 que toma valores em um conjunto de parametros ® chamado de con-
junto de indices do processo. Se ® é um conjunto contdvel {6;,6,,...,6,}, tem-se entdo,
segundo os autores, um processo de pardmetro discreto. Se ® C R¥ o processo é dito de paré-
metro continuo. Esse parametro pode ser o tempo, 0 espaco ou ainda uma combinagdo desses
dois (espago-tempo).

A partir disso, um processo estocdstico pode ser representado no espaco, no tempo e no

espaco-tempo, respectivamente por:

{Z(s):s € SC R}, (2.1)
{Z(t):teT CR}e (2.2)
{Z(s,t): (s,1) € Sx T C R? x R}. (2.3)

Considerando t como um parametro de tempo continuo, de acordo com Snyder e Miller
(2012), T em (2.2) e (2.3) é um subconjunto de R correspondente a um intervalo de tempo e
pode ser considerado como o tempo decorrido apés algum instante inicial, 7 = {t : t > 1y }.

A partir da equagao (2.1) tem-se, segundo Shabenberger e Gotway (2005), que um pro-
cesso espacial € uma colecdo de varidveis aleatorias, que sdo indexadas por algum conjunto
S c R4 contendo as coordenadas espaciais s = [s1,52,...,54]" € se d = 2, ou seja, (2.1) é um
processo no plano bidimensional, as coordenadas podem ser representadas por s = [x,y]’, sendo

x as coordenadas no eixo das abscissas e y as coordenadas no eixo das ordenadas.

' Marca é uma varidvel aleatéria atribuida a cada ocorréncia. Sdo exemplos: tipos de crimes, idade da
pessoa que contraiu a doenca, etc.
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Em (2.3) tem-se, conforme Gneiting e Guttorp (2010), que o processo varia tanto em
fungdo das localizacdes espaciais, s € S C R, como no tempo, t € T C R e considerando
d = 2, tem-se que a anlise espaco temporal estd definida em R? x R.

As andlises desses processos estdo relacionadas basicamente ao estudo dos efeitos de
primeira e segunda ordem, ou seja, nas variacdes do valor médio do processo e na verificagao
da presenca ou auséncia de dependéncia espacial, respectivamente.

Para facilitar as andlises considera-se, em geral, as suposicdes de estacionariedade e
isotropia sobre o processo estocdstico em estudo. Tais conceitos serdo abordados nos tépicos
seguintes. Neste trabalho, as andlises foram feitas a partir dos métodos da teoria de processos
pontuais. Desse modo, a seguir esta apresentada, em um primeiro momento, uma introdugdo a
teoria de processos pontuais considerando somente os aspectos puramente espacial e puramente
temporal e posteriormente, um maior detalhamento para a teoria de processos pontuais espago-

temporais, que foi o foco desta investigagao.

2.3 Processos pontuais espaciais

Estudos pautados na abordagem de processos pontuais espaciais sdo uteis para se estu-
dar o padrao de ocorréncias de eventos em diferentes dreas, como por exemplo, arqueologia,
silvicultura, astronomia, ecologia e biologia, entre outras. Formalmente, um processo pontual
espacial é, segundo Diggle (2013), um mecanismo estocdstico que gera um conjunto contdvel
finito ou infinito de pontos (denominados eventos) {s;:i =1,2,...} tais que s; € S C R?, ou seja,
cada varidvel aleatdria denota a localizagao de um evento especifico no espaco bidimensional.

De acordo com Baddeley (2007), pode-se descrever os processos pontuais em termos
de momentos como o valor esperado (efeitos de primeira ordem) e varidncia ou covariancia
(efeitos de segunda ordem), de modo andlogo ao que € feito para uma varidvel aleatéria. Essas
quantidades, segundo o autor, sdo uteis no estudo tedrico de processos pontuais e na inferéncia
estatistica sobre padrdes pontuais.

Os efeitos de primeira ordem, de acordo com Camara e Carvalho (2003, p. 3), sdo
aqueles “considerados globais ou de larga escala, e correspondem a variagdes no valor médio
do processo no espaco. Neste caso, estamos interessados na intensidade do processo, isto €, no
nimero de eventos por unidade de drea”. A intensidade mede a frequéncia dos eventos e pode
ser constante (homogénea) ou variar na regido de estudo (ndo homogénea), conforme pode ser

visto na Figura 2.4 .
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Figura 2.4 — Representacdo de padrao pontual com intensidade: (a) Homogénea, (b) Nao homogénea
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Formalmente as propriedades de primeira ordem do processo pontual espacial podem
ser definidas, conforme Diggle (2013), pela funcao intensidade dada por

_ oo JEIN(ds)]
Als) = dlslﬂo{T}’ @4

em que ds define uma pequena regido em torno da localizagdo s, |ds

¢ a sua drea e N(ds) é
ndmero de eventos localizados dentro de ds.

Os efeitos de segunda ordem, ainda de acordo Camara e Carvalho (2003, p.3), sdo aque-

les “denominados locais ou de pequena escala, representam a dependéncia espacial no processo,
proveniente da estrutura de correlagdo espacial”.

Na andlise dos efeitos de segunda ordem procura-se responder se 0s eventos estao mais

proximos ou mais distantes entre si, exibindo algum grau de relacdo do que seria esperado no
caso de completa aleatoriedade espacial (CAE).

Segundo Schabenberger e Gotway (2005), a CAE ocorre se o padrao pontual atende aos
seguintes critérios:

e O nimero médio de eventos por unidade de drea, ou seja, a intensidade A (s) € homogénea
em S,

e 0 niimero de eventos em duas sub-regides sem sobreposicao A e A, sdo independentes,
e 0 nimero de eventos em qualquer sub-regido segue distribui¢ido Poisson.
De acordo com esses autores, desse modo, os eventos distribuem-se uniformemente e

independentemente ao longo do dominio e a manifestacio matemadtica da completa aleatorie-

dade espacial € o chamado processo de Poisson homogéneo.Este € um processo que nao exibe
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qualquer estrutura espacial e serve como hipdtese nula para muitas investigagdes estatisticas em
padrdes pontuais. Os padrdes de pontos observados sao testados inicialmente contra a hipétese
de CAE e se essa hipotese for rejeitada, entdo o pesquisador geralmente segue com andlises
mais especificas para investigar a natureza do padrao pontual espacial.

Na Figura 2.5 estdo representadas as trés configuragdes tipicas de padrdes pontuais: (a)

independéncia (CAE), (b) agrupamentos e (c) regularidade.

Figura 2.5 — Realizagdes tipicas de processos pontuais: (a) completamente aleatério, (b) regular, (c)
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Formalmente, as propriedades de segunda ordem podem ser definidas, conforme Diggle

(2013), pela funcdo intensidade de segunda ordem dada por

E[N(ds;)N(ds;)]
dsil,|ds;| -0 |dsi||ds;|

)LQ(SZ‘,SJ‘) = (2.5)

em que N(ds;) e N(ds;) representam o niimero de eventos dentro pequenos circulos centrados
nas localizagdes s; e s; com dreas iguais a |ds;| e|ds,|, respectivamente.

De acordo com Bivand et al. (2008) a intensidade de segunda ordem de dois pontos s;
e s; representa a probabilidade de qualquer par de eventos ocorrer nas vizinhangas de s; € s;,
respectivamente.

Outras medidas essencialmente equivalentes de propriedades de segunda ordem de um
processo pontual espacial sdo dadas, conforme Diggle (2013) pela funcdo de correlagdo entre

pares de eventos
)‘2 (S,’, Sj)

g(si;sj) = As)A(s)) (2.6)

e a densidade de covariancia dada por

’}’(S,’,Sj) = lz(s,-,sj) — l(si)ﬁt(sj). (2.7)
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No estudo das propriedades de segunda ordem, as suposi¢cdes de estacionariedade e
isotropia sobre um processo pontual sdo feitas a fim de facilitar as andlises. De acordo com
Lloyd (2010), o termo estacionariedade € muitas vezes tomado para se referir ao resultado de
algum processo que tem propriedades semelhantes em todos os locais na regido de interesse.
Mais especificamente, o processo € dito estaciondrio se as suas propriedades estatisticas sao
invariantes sobre translacdo, ou seja, a intensidade de primeira ordem é constante em toda parte
(A(s) = A) e arelacdo entre dois eventos, medida pela intensidade de segunda ordem, depende
somente da sua distancia relativa (A2(s;,s;) = A2(s; —s;)).

Schabenberger e Gotway (2005) apontam que, se além de estacionario, o processo for
isotrépico, a fun¢do intensidade de segunda ordem depende entdo apenas das distancias entre
os eventos e ndo da direcdo entre eles, ou seja, A2(s;,s;) = A2(|[si —s;||) = A2 (u).

Para exemplificar essa situacdo, considere a configuracdo pontual mostrada na Figura
2.6. Os pares de pontos $1S>, S354 € S55¢ estao todos separados por uma distancia de 5 unidades
de medida, sendo que s1S; € S3S4 estdo apenas transladados um em relacdo ao outro, ou seja,
estdo em uma mesma direcdo, e s5S¢ estd em uma direcdo diferente. Se o processo pontual que
gerou esses pontos for estaciondrio, entdo a relacdo existente entre s; € sp € a mesma entre s3 €
sS4, mas € diferente de S5 € sg. Se 0 processo for isotropico, mesmo as dire¢des entre esses trés

pares de pontos nao sendo todas iguais, a relagdo entre eles serd a mesma.

Figura 2.6 — Exemplificagdo para o caso de estacionariedade e isotropia.

Para o caso em que o processo pontual espacial ndo € homogéneo, ou seja, a intensidade
de primeira ordem ndo é constante, faz-se necessario considerar a tendéncia espacial nos pro-
cedimentos de andlise. Nesse sentido, Baddeley, Mgller e Waagepetersen (2000) introduziram
uma suposicao mais fraca de estacionariedade, onde o processo pontual espacial € dito estaci-
ondrio de intensidade de segunda ordem reponderada, em que na estimacdo das propriedades

de segunda ordem, cada ponto é ponderado pela intensidade inerente a ele. Uma propriedade
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associada a essa suposicao é que a funcao de correlagdo entre pares de eventos sé depende das
distancias espaciais, ou seja,

g(u) = ———— (2.8)

em que u = ||s; —s;||.

Esses conceitos possibilitam a estruturacdo da fungdo K proposta por Ripley (1976,1977),
que ¢ uma medida das caracteristicas de segunda ordem de um processo pontual espacial, sendo
definida por

K(u) = A7 'E[N(u)], (2.9)

em que N(u) é o nimero de eventos encontrados dentro de uma distincia u e A é a intensi-
dade de primeira ordem do processo pontual. Essa abordagem, no entanto, ndo foi detalhada
aqui, o leitor interessado pode se aprofundar, além do autor citado, em Baddeley, Mgller, e

Waagepetersen (2000) e Diggle (2013).

2.4 Processos pontuais no tempo

Um processo pontual temporal pode ser descrito como um processo estocdstico em que
a realizacdo do mesmo consiste em um conjunto de eventos indexados no tempo, dados por
{t;:i=1,...} comt; € R". De acordo com Baddeley (2007), um processo pontual no tempo é
um modelo util para uma sequéncia de tempos aleatorios de ocorréncia de um evento particular,
como por exemplo, os tempos em que o Corpo de Bombeiros recebe chamadas de emergéncia
podem ser modelados como um processo pontual. Cada chamada de emergéncia acontece em
um instante, ou ponto, do tempo. Desse modo haverd um numero aleatério de tais chamadas
em qualquer periodo de tempo e elas ocorrerdo em instantes de tempo aleatdrios.

De acordo com Cox e Isham (1980), um processo pontual temporal pode ser estudado
da mesma maneira que o processo espacial, ou seja, pelas propriedades de primeira e segunda
ordem. Cox e Isham (1980) mostram que a func¢do intensidade que descreve o nimero médio
de eventos por unidade de tempo pode ser expressa por

E[N(d1)]

= 2.10
di—0 |dt| (210)

em que N(dt) é o nimero de eventos dentro de um pequeno intervalo em torno do tempo ¢, com

comprimento igual a |dr|.
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Se essa intensidade for constante em todo o intervalo, ou seja, A (t) = A, entdo o processo
pontual temporal é dito homogéneo.
As propriedades de segunda ordem podem ser descritas, pela funcdo intensidade de

segunda ordem dada por
EN@)N(;))]

A ilj) = .
(ti1)) \ti\,|1tf|n%0 A(dt;)A(dt))

2.11)

Outra maneira de se analisar as propriedades de segunda ordem de um processo pontual
temporal, assim como no caso espacial, pode ser feito pela funcdo K temporal. Diggle et al.

(1995) adaptaram a fung¢do K para o caso temporal como sendo
K(v)=A"'EN®W)], (2.12)

em que, de modo anédlogo ao caso espacial, N(v) é o nimero de eventos encontrados dentro de
um intervalo de tempo v = |t; —t/|.

De acordo com Baddeley (2007), matematicamente falando, um processo pontual tem-
poral pode ser tratado de varias maneiras diferentes. Podemos estudar os tempos de chegada
T1<T2<...,emque T; é oinstante em que chega o i-ésimo evento, como chamadas de emer-
géncia, por exemplo (Figura 2.7). De acordo com esse autor, usar essas varidveis aleatdrias é
a maneira mais direta de lidar com o padrdo de pontos, mas seu uso é complicado pelo fato de

serem fortemente dependentes, uma vez que 7; < Ti4 1.

Figura 2.7 — Tempos de chegada T;.
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Fonte: Adaptado de Baddeley (2007)

Baddeley (2007) mostra que alternativamente, podemos estudar os tempos de inter-
chegada S; = T;;+1 — T;, como ilustrado na Figura 2.8. Estes t€ém a vantagem de que, para alguns

modelos especiais como o Poisson, as varidveis aleatorias Sy,S52, ... sdo independentes.

Figura 2.8 — Tempos entre chegadas S;.
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Fonte: Adaptado de Baddeley (2007)
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Outro modo apresentado pelo autor, que estd ilustrado na Figura 2.9, consiste em for-

mular um processo pontual, em termos de um processo de contagem cumulativa

N =Y Lz, (2.13)
i=1

em que N; € o nimero de ocorréncias até o tempo # e I, € uma fung@o indicadora que ¢ igual

(I3 r4

a 1, se o argumento € verdadeiro e 0, caso contrario. Essa abordagem segundo Baddeley
(2007) tem a vantagem de converter o processo numa fung¢do aleatéria de tempo continuo ¢, mas

tem a desvantagem de que os valores N; para diferentes ¢ sao altamente dependentes.

Figura 2.9 — Processo de contagem N, associado a um processo pontual.

N(t)

Y

Fonte: Adaptado de Baddeley (2007)

H4 ainda outras formas de se analisar um processo pontual no tempo e um aprofunda-
mento nessa teoria pode ser encontrado em Cox e Isham (1980), Daley e Vere-Jones (2003) e

Baddeley (2007).

2.5 Processos pontuais espaco-temporais

Diferentemente de uma abordagem puramente espacial ou puramente temporal, o es-
tudo de processos pontuais a partir de uma perspectiva espago-temporal é importante, quando
a distribuicdo das ocorréncias tanto no espaco como no tempo sdo necessdrias para uma me-
lhor compreensio do fendmeno que estd sendo estudado. A distribuicdo de uma determinada
doenca infecciosa ou a ocorréncia de crimes em uma cidade ao longo de um periodo especi-
fico de tempo sdo alguns exemplos de situagdes em que a abordagem de processos pontuais
espaco-temporais pode ser aplicada.

Formalmente, um processo pontual espago-temporal é um processo estocdstico que gera

um conjunto contével de pontos {(s;,#;):i=1,...,n},emques; €SCR?et; € T C RT. Desse
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modo, o estudo dos processos pontuais espago-temporais € considerado no produto cartesiano
R? x R* (DIGGLE, 2013).

Um processo pontual espaco-temporal também pode ser analisado em fun¢do das pro-
priedades de primeira e segunda ordem e, conforme afirmam Gabriel, Rowlingson e Diggle
(2013), as propriedades de primeira ordem de um processo pontual espaco-temporal podem ser

descritas pela sua funcio de intensidade espaco-temporal, dada por

E[N(ds,dr)] } , 2.14)

A(s,t)= i
(5:1) ds|7féﬂﬁo{ ds]ldr]

em que ds define uma pequena regidao em torno da localizagdo s,

ds| é a sua drea, dr é um pe-

queno intervalo contendo o tempo ¢, |dt

¢ o comprimento desse intervalo e N(ds,dt) é nimero
de eventos em ds x df. Um processo em que A(s,#) = A para todo (s,7) € chamado e processo
homogéneo. Informalmente, A(s,7) pode ser entendida como o nimero médio de eventos por
unidade de volume em torno da localizag@o (s,1).

De acordo com Gabriel, Rowlingson e Diggle (2013), as propriedades de segunda ordem
de um processo pontual espaco-temporal descrevem a relacdo entre nimeros de eventos em

pares de sub-regides dentro de S X T e sdo dadas em termos da funcao de intensidade

ho((s0.).(50)) = lim {E[N(D")N(Df)]} 2.15)

IDil,Dj|~0 \D;|| D]

em que D; = ds; x dt; e Dj = ds; x dt; sdo pequenos cilindros contendo os pontos (s;,#;) e
(sj,t;), respectivamente.
Outros descritores essencialmente equivalentes das propriedades de segunda ordem sao

a densidade de covariancia dada por

y(<s,-,ti>,(sj,zj)) - zz((si,z,-),(sj,tj)) — A(si,t)A(s),1)) (2.16)

e a funcdo distribui¢do radial (ou fungdo de correlacio de pares de eventos) dada por

ALCRARCIRT,
) )

(2.17)

Ainda, de acordo com Gabriel, Rowlingson e Diggle (2013), a densidade de covariancia
pode ser interpretada de modo andlogo a covariancia de varidveis aleatdrias e, a fungdo de

correlacdo entre pares pode ser interpretada, informalmente, como a densidade de probabilidade
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padronizada de ocorrer um evento em cada um de dois pequenos volumes centrados nos pontos
(siti) e (sj,1)).

Considerando o estudo dessas propriedades, procura-se entdo comparar os eventos do
padrdo pontual observado, com o padrio esperado pela completa aleatoriedade espaco-temporal
(CAET), que € o caso do processo de Poisson homogéneo. A CAET ocorre, segundo Gabriel,

Rowlingson e Diggle (2013), quando

e Para algum A > 0, o nimero N(S x T') de eventos dentro da regido S x T segue distribui-

¢do Poisson com média A|S||T

, em que |.| denota a drea (bidimensional) ou o compri-

mento (unidimensional), dependendo do contexto.

e Dado N(S x T) = n, os n eventos em S x T formam uma amostra aleatéria independente

da distribuicao uniforme em S x T'.

De acordo com esses autores, para o caso do processo de Poisson homogéneo, as intensi-

dades de primeira e de segunda ordem reduzem-se a constantes A (s,t) = A e A, <(s,~, 1), (sj,t ])>

A2. Desse modo, a partir de 2.16 e 2.17 temos que densidade de covariincia que é dada por

v (so1)) = a5 (710)) = A(si1) Aoty
h 5 ) =
_ 2 (2.18)

= 0,

¢ identicamente zero e a funcdo de correlacdo entre pares dada por

=22
7\
7 N

M2 ( (sisti), (s),15)
g((Si,fi)v(Sjvlj)) - lgsi,ti)l(siat;?
N——— —

(2.19)

¢ identicamente 1. Valores maiores ou menores do que esses parametros indicariam portanto,
informalmente, quanto mais ou menos provavel € a ocorréncia de um par de eventos em locali-

zagdes e tempos especificos em um processo de Poisson com a mesma intensidade.
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Considerando as suposi¢des de estacionariedade e isotropia temos, conforme Gabriel,
Rowlingson e Diggle (2013), que um processo pontual espaco-temporal € estaciondrio de se-

gunda ordem:

e no espago, se A(s,r) = A(t) e lg((si,ti),(sj,tj)> = A(s; —sj,t), ou seja, € invariante
sobre translacdo no espaco (intensidade de primeira ordem homogénea e intensidade de

segunda ordem depende apenas da distancia relativa), mas varia no tempo;

e no tempo, se A(s,7) = A(s) e A» ((si,ti), (Sj,tj)> = A»(s,t; —t;), ou seja, a intensidade de
primeira ordem € constante no tempo, mas varia no espaco e a intensidade de segunda or-

dem varia no espaco, mas depende apenas da distancia temporal relativa entre os eventos;

e N0 espago e no tempo, se A(s,f) =Ae iy ((si,t,-), (s_,-,tj)) = Aa(s;i —s;,t;—1t;), ou seja, &

invariante sobre translacao no tempo e no espaco.

O processo serd também isotropico se Az ((si, %), (sj,2;)) = A2(u,v), em que (u,v) é 0

vetor distancia espago-temporal, u = ||s; —s,|| e v = |t; — #;|, ou seja, € invariante sobre rotagdo.
Para o caso em que o processo ndo € estaciondrio, ou seja, a intensidade de primeira
ordem € nao homogénea, o padrdo pontual pode ser comparado a um processo de Poisson ndo
homogéneo, que apesar de ter uma intensidade que varia, ndo exibe uma estrutura de correla-
cdo espago-temporal entre os eventos. Este processo pode ser obtido, de acordo com Gabriel,
Rowlingson e Diggle (2013), substituindo a intensidade constante A do processo de Poisson
homogéneo, por uma fung¢io intensidade A(s,7) que varia no espago, no tempo ou em ambos.

De acordo com esses autores, um processo de Poisson ndo homogéneo pode ser definido

a partir dos seguintes postulados:

e O ndmero N(S x T) de eventos dentro da regido S x T segue distribui¢do Poisson com

média [ [; A(s,t)dtds.

e Dados N(S x T) = n, os n eventos em S x T formam uma amostra aleatéria independente

da distribuicdo em S x T com fun¢do densidade de probabilidade proporcional a A (s, ).

Gabriel, Rowlingson e Diggle (2013) afirmam que para um processo de Poisson com
intensidade A (s, 1), a intensidade de segunda ordem € 4> ((s;, 1), (s;,;)) = A(si, 1) A(s,;). As-

sim, de modo andlogo a (2.18) e (2.19), tem-se que a densidade de covariancia
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Y((si,10),(8j,15)) = Ma((sist), (8),17)) — A(siti)A(s),15)
= A(Sl’,l‘i))t(sj',lj) — )L(S,',l‘l')l(sj',l‘j) (2.20)
= 0,
¢ identicamente zero e a fun¢do de correlagio entre pares

A Siyli), Sj’ J
g((si,1i), (sj,1))) = ii(s,.,t:))xgsj,;;)

(2.21)

¢ identicamente 1.

Assim como no caso espacial, para o caso em que a intensidade de primeira ordem
ndo € constante, a tendéncia espago-temporal nas localiza¢des dos eventos deve ser levada em
consideracdo. O conceito de estacionariedade de segunda ordem reponderada tratado para o
caso espacial em Baddeley, Mgller, e Waagepetersen (2000) — abordado neste trabalho na se¢@o
2.3 — foi estendido diretamente para o caso espaco-temporal em Gabriel e Diggle (2009). Esta
suposi¢ao mais fraca de estacionariedade permite uma intensidade ndo constante, que € obrigada
a ser limitada a partir de zero e assume que a fun¢do de correlagio entre pares, dada em 2.17,

depende apenas do vetor de diferencas espago-temporais (u,v), ou seja,

Ao (u,v)

g(u,v) = A A(5,0)" (2.22)

Essas suposicdes permitem a estruturagdo da funcdo K para investigar a dependéncia
espaco-temporal do processo.

Na literatura existem diversos métodos para investigar o padrao de ocorréncia de eventos
que tem uma distribuicdo espaco-temporal. A fungdo K, proposta por Diggle et al. (1995) para
o caso homogéneo e por Gabriel e Diggle (2009) para o caso nao homogéneo, sdo medidas de
dependéncia espacial que utilizam as propriedades de segunda ordem do processo pontual e sd@o
considerados métodos de detec¢do global, ou seja, identificam agrupamentos na regido como
um todo e ndo em locais e tempos especificos. Outros tipos de andlises pautadas por testes
globais que verificam a existéncia de interacdo espaco-temporal (neste caso, interacao se refere

exclusivamente a agrupamentos), sdo muitas vezes utilizados quando deseja-se verificar se uma
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determinada doenca em estudo € ou ndo infecciosa. Neste trabalho sdo utilizados os testes Knox
(1963), Mantel (1967) e Jacquez (1996). Além das andlises globais, também existem as andlises
focais que sdo pautadas na detec¢do de agrupamentos locais. Um dos métodos mais utilizado €
o de varredura da estatistica scan proposta por Kulldorff et al. (2005). Todas essas abordagens

estdo detalhadas a seguir.

2.6 Métodos para deteccio de agrupamentos espaco-temporais

2.6.1 Funcao K

Diggle et al. (1995) estenderam a ideia da funcdo K, em (2.9) e (2.12) para o caso espaco
temporal, definindo-a como

K(u,v) = A7 'E[N(u,v)], (2.23)

em que N(u,v) é o nimero de eventos encontrados dentro de uma distancia u e tempove A é a
intensidade homogénea do processo pontual.
A funcdo K pode ser definida diretamente da esperanca como em (2.23), ou de acordo

com Diggle e Gabriel (2010) a partir da funcdo de correlacdo entre pares de eventos, por

K(u,v) =27 /0 ' /0 “((sist1), (5,17 sdsdr. (2.24)

Sob a hipétese da completa aleatoriedade espago-temporal, ou seja, quando se tem um processo

de Poisson espaco-temporal homogéneo, a funcio K tedrica pode ser deduzida como:

K(uy) = 27r/0v/oug((s,~,ti),(sj,tj))sdsdt

((si10), (s,1))
— o / / sdsdt
A(sisti)A fﬂ (2.25)

\% u 2
= 271'// (%)sdsdt
oJo \ A
——

(2.19)
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\% u
= 2%//sdsdt
0 JO
\%
= ﬂuz/ dt
0

= 7TM2V.
Um estimador da funcdo K homogénea espaco-temporal, proposto por Diggle et al.

(1995), com base em dados que fornecem a localizac¢ao dos eventos s; : i = 1,...,n numa regiao

espaco-temporal S x T, onde S é um poligono arbitrario e T = [Ty, T} ] pode ser expresso por

5 |S>< T| & &
K(u,v) 5> —H{Hsl—s,uq i<} (2.26)
- 1]>1

Na equagdo (2.26), n, € o nimero de eventos para os quais ¢; < 71 — v, w;; € um fator de
corre¢do do efeito de bordas e I1., € uma fungdo indicadora que retorna o valor 1 se o argumento
“.” € verdadeiro e zero, caso contrario.

O fator de correc@o do efeito de bordas w;; € dado por Diggle et al. (1995) como w;; =
@), (s) (s)

w;/w; . A corre¢do do efeito de bordas espacial w; i

i Wi consiste em ponderar a funcdo pela

proporcdo da circunferéncia de um circulo centrado na posi¢ao s; com raio u encontrando-se

(1)

em S. O fator de corre¢ido de borda temporal w; i ¢ igual a 1 se ambas as extremidades do
intervalo de comprimento 2v centrado em f; estiverem dentro de 7 e 1/2 caso contrdrio. A
correcdo do efeito de bordas se deve ao fato de que, caso ndo seja levada em consideracdo, o
estimador da fun¢@o K tem um viés, uma vez que para distancias u e v maiores que a distancia
(espacial e temporal) entre a borda e o seu evento mais préximo, a contagem do nimero de
eventos dentro de um cilindro de raio u e altura 2v serd menor devido a ndo contabiliza¢ao dos
eventos que estdo fora da regido de anélise.

De acordo com Diggle et al. (1995), para qualquer processo pontual espaco-temporal
estaciondrio, tanto a componente espacial quanto a temporal teriam uma intensidade infinita e,
nesse sentido, nao estdo bem definidas. Além disso, o que se observa na pratica € que o pro-
cesso espaco-temporal ocorre em uma regido grande, mas finita, S x 7. Considerando entdo, a

restri¢io do processo estaciondrio subjacente em R? x R a esta regido finita, obtém-se processos

de componentes espaciais e temporais bem definidas. Se essas componentes sdo independentes,
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de acordo com os autores, segue-se que a funcdo K pode ser fatorizada como
K(s,t) = Ki(s)K(1). (2.27)

Para o procedimento de andlise com a funcdo K homogénea, compara-se o resultado
da funcdo K estimada (K (u, v)) com o esperado pelo processo de Poisson homogéneo (nuzv)
através da diferenca K(u,v) — mu?v. Um resultado apresentando excesso de valores positivos
significa que o nimero observado de eventos € maior do que o esperado pela completa alea-
toriedade, indicando, portanto, a presenga agrupamentos espago-temporais em uma separagao
espacial e temporal inferiores a u e v, respectivamente. J4 um excesso de valores negativos sig-
nifica que o nimero de eventos observados € menor do que o esperado pelo processo de Poisson,
indicando que hé regularidade. Caso os valores sejam relativamente proximos de zero, ndo se
rejeita a hipdtese de que o conjunto de dados é devido a um processo de Poisson Homogéneo.

Uma estatistica de teste apresentada por Diggle (2013), para testar a hipétese da com-

pleta aleatoriedade espaco-temporal é dada por

2

A (K (u,v) — mu v)z
D= 5 dudv. (2.28)
o0 Jo Tu=v

A estatistica de teste D ndo apresenta distribuicdo amostral conhecida. Assim, utiliza-se
simulagdes de Monte Carlo, cujo procedimento consiste em obter a distribuicdo empirica das
estatisticas D calculadas a partir de N simulac¢des independentes de um processo de Poisson
homogéneo com intensidade constante A, dada pelo nimero médio de eventos por unidade de
area e unidade de tempo <7L = |S;‘—T|> , condicionado para ter n eventos na regido de estudo.
A partir do nivel de significancia determinado para o teste, verifica-se entdo o valor-p obtido
como a propor¢ao de estatisticas de teste D calculadas a partir de processos simulados iguais ou

superiores a estatistica observada. Deste modo o valor-p é dado por

R
valor-p = m, (2.29)

em que R € a classificac@o da estatistica D observada entre as Dy estatisticas ordenadas. A
partir desse procedimento, o menor valor-p possivel de se obter é entdo 1 /(N +1).
Considerando agora o caso em que a intensidade de primeira ordem nao € constante,

ou seja, o processo ndo € estaciondrio, Gabriel e Diggle (2009) se utilizaram da suposicdo de
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estacionariedade de segunda ordem reponderada para definir a fun¢cdo K ndao homogénea como

sendo

v u
Ki(u,v) = 271:/ / g(u,v)ududv, (2.30)
0 JoO

em que g(u,v) depende apenas do vetor de diferengas espago-temporais (u,v), ou seja, g(u,v) =

Ao (u,v) /((A(si, 1)) (A (8),25))-
Sob a hipétese do processo ser Poisson ndo homogéneo, sabemos a partir de (2.21), que

a fungdo de correlagdo entre pares € igual a 1, logo a fungio K;(u,v) em (2.30) se reduz a

v u
Ki(u,v) = 271:/0/0 lududv

%
= nuz/ dv
0
2

= TTu-v.

(2.31)

Um estimador da fungdo Kj(u,v) proposto por Gabriel e Diggle (2009), com base em
dados que fornecem a localizacdo dos eventos s; : i = 1,...,n numa regido espago-temporal

S x T, onde S é um poligono arbitrrio e T = [Ty, T;| pode ser expresso por

Riluy) = — ”n)n: ! ! I (2.32)
T(u,y) = ——— — syt <) )
S % T my A Ewij Asi, i) A(sjt) (S silse sy

em que n, € o nimero de eventos para os quais #; < 71 — v, w;; € um fator de corre¢ao do efeito

66 9 £

de bordas e Iy ¢ uma funcdo indicadora que retorna o valor I se o argumento *-” € verdadeiro
€ Zero, caso contrario.

Estes estimadores assumem que a intensidade é conhecida, o que segundo Gabriel e Dig-
gle (2009), ndo ocorre na pratica. De acordo com esses autores, contorna-se o problema a partir

de uma suposi¢cao de que os efeitos de primeira ordem sdo separdveis, ou seja, a intensidade

A(s,?) pode ser fatorada como

A(s,t) =m(s)u(t) ¥ (s,) € Sx T, (2.33)

em que m(s) e u(t) sao fungdes nao negativas.
Sob essa suposicao de separabilidade, Gabriel e Diggle (2009) afirmam que quaisquer
efeitos ndo separdveis sdo interpretados como efeitos de segunda ordem, ao invés de primeira.

Ainda de acordo com os autores, estimativas adequadas de m(s) e p(¢) em (2.33) dependerdo
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das caracteristicas de cada aplica¢do. De um modo geral, 7i1(s) e [1(¢) podem ser obtidos a partir
de funcdes kernel?.

O procedimento de andlise a partir da funcdo K ndo homogénea € feito utilizando si-
mulacdes de Monte Carlo de modo andlogo a fungdo K homogénea. A estatistica de teste tem
a mesma estrutura de (2.28), s6 que utilizando a fun¢do K ndo homogénea. O que difere é
o fato das simulacdes sobre a hipdtese nula serem feitas considerando agora um processo de
Poisson niio homogéneo com uma intensidade variavel A (s, ) = i(s)fi(z). A interpretacio dos

resultados € a mesma da fun¢do K homogénea.

2.6.2 Teste Knox

Este teste foi proposto por Knox (1963) cuja ideia € estabelecer uma contagem do nu-
mero observado de pares de casos proximos no espaco e no tempo e avaliar a significancia. Um
numero significativamente grande indicaria provas do agrupamento espaco-temporal dos pontos

em estudo, rejeitando a hipdtese nula dada por:

Hj : As distancias espaciais entre pares de casos sdo independentes das

(2.34)
distancias temporais entre pares de casos
A estatistica para o teste Knox é dada por
v S T
i=1j=1
em que afj e aiTj denotam as medidas de proximidade do tipo hot-spot no espaco e no tempo
dadas por
1,sei+#jeds <8 l,sei#jedl <&
afj = ’ Y e aiTj = ’ Y (2.36)
0, caso contrario 0, caso contrario

sendo dfj =||si—sj|| e dij} = |t; —t;] as distancias espacial e temporal, respectivamente.

De acordo com Tango (2010), o teste Knox é o mais amplamente utilizado para detec-
tar agrupamentos espago-temporais e para aplica-lo, os valores criticos 8; ¢ &, que definem a

proximidade, devem ser escolhidos a priori com base em informacdes que possam de alguma

2 Detalhes sobre a estimacdo de intensidades a partir de funcdes kernel estio disponiveis no Anexo A.
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forma descrever algumas caracteristicas do fendmeno. No caso da dengue, por exemplo, infor-
macodes sobre o ciclo de vida e o alcance do mosquito Aedes Aegypti podem ser usadas para
determinar essas distancias criticas.

A distribuicdo de T sob a hipétese nula (2.34) e o valor-p podem ser obtidos a partir de
um procedimento de Monte Carlo de modo andlogo ao apresentado para a fun¢do K. Conforme
Besag e Diggle (1977), para cada uma das N replicagdes, a estatistica de teste € computada por
uma permutacao aleatdria dos tempos mantendo fixas as localizacdes. Isto, segundo Meyer et
al. (2016) elimina qualquer interacio espaco-tempo sistemética nos dados, mas deixa ambas as
distribui¢des marginais espacial e temporal inalteradas e o valor-p é calculado assim como em
(2.29).

Tango (2010) mostra que o valor-p também pode ser obtido utilizando a resultados da

esperancga e variancia de T e apresenta o resultado obtido por Barton e David (1966) para as

mesmas:
NisNir
E\T|= 2.37
7y = 252 @37
Var(T)] = NisNir 4NosNor—— (NisNir ?
N nn—1)(n—2) N (2.38)
+4[N1S(N1S_1>_N2S} [Nir(Ni7 — 1) — Nor | '
nn—1)(n—2)(n—3)
sendo
n(n—1)
N:TNIS ZZaU’NlT— ZZ%
l 1j= 1 lj=
Nas = Z Y. Y alal e Nar = Z Y Y dal.
llj 1 j#k ll] 1 j#k

N,s e N>t representam o nimero de vezes que dois casos de pares proximos no espago
e no tempo respectivamente, sdo adjacentes.
Deste modo, de acordo com Tango (2010), dados os valores dos pardmetros 0 € 0, € 08

valores observados T = ¢, o valor-p pode ser aproximado por qualquer um dos seguintes casos:

e Distribui¢ao Poisson quando N7 e Nig sdo pequenos comparados com N:

r—1 [ ]k

valor-p=1—)" ‘
= k!

exp{—E[T|} (2.39)
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ou valor-p médio

t—1 T k 1EITIt
valor-p=1—)" Ed] exp{—E[T]} + 5 E' ] exp{—EI[T]}; (2.40)
= k! !

e Distribui¢do normal com média e varidncia dadas respectivamente pelas equacdes (2.37)

e (2.38):
t—E[T]

2.41
Var|T] (241

valor-p=1—-®

em que D(-) denota a fungado de distribui¢do normal padrao.

2.6.3 Teste Mantel

O teste proposto por Mantel (1967), ao invés de utilizar func¢des indicadoras para definir
medidas de proximidade como feito para o teste Knox, utiliza funcdes relacionadas ao inverso
das distancias no tempo e no espago, em que pares de pontos mais proximos tem pesos maiores
que pares de pontos mais afastados. Neste teste calcula-se a soma T de todos os pares de
casos, das distancias espaciais multiplicadas pelas distancias de tempo e depois avalia-se a sua
significancia. Um valor significativamente grande indicaria evidéncias de agrupamento espago-
temporal dos casos em estudo.

A estatistica de teste é

1 n
T=3) ) aja (2.42)
i=1j=1
em que afj e aiTj sdo as medidas de proximidade no espaco € no tempo respectivamente e sdo
dadas por
1 1
N N T T
a;; = a;=0)ea;;= a; =0), 2.43
tj dfgj+cl ( u ) 1y d5+02 ( i ) ( )

sendo dg e dl-sj sao as distancias entre dois pontos no tempo e no espago respectivamente; ¢y € ¢;
sdo parametros desconhecidos e devem ser predefinidos pelo usudrio. Mantel (1967) sugere que
uma constante deve ser adicionada as distancias devido a possibilidade de distancias espaciais
e/ou temporais muito pequenas ou iguais a zero.

Apesar de ndo ser necessdrio estabelecer distadncias criticas subjetivas como o teste
Knox, o teste Mantel também necessita de estabelecer subjetivamente as constantes c; € c».

Mantel (1967) sugere que essas constantes devem ser proporcionais as distancias possiveis pre-

vistas no tempo e no espaco. Como exemplo, 0 autor cita um caso em que os eventos acontecem
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dentro de separacdes espacial e temporal de aproximadamente 1 quildmetro e 60 dias respecti-
vamente, e a utilizacdo de ¢; = 0,5 km e ¢, = 30 dias parece razodvel.
A distribui¢do de T sob a hipétese nula (idem a (2.34)) e o valor-p podem ser obtidos

através de permutacdes em um procedimento de Monte Carlo como ja mostrado anteriormente.

2.6.4 Teste Jacquez

O objetivo do teste proposto por Jacquez (1996) é contar o nimero observado de pares de
casos proéximos no espaco e no tempo, em que as medidas de proximidade ndo sdao dadas pelas
distancias euclidianas, mas sim considerando as relagdes entre os k vizinhos mais proximos
e avaliar a sua significancia. A distancia euclidiana entre os eventos serve para verificar a
separacdo (no tempo € no espago) em que os eventos ocorreram, para computar qual ou quais
s@0 os k vizinhos mais proximos, mas nao € em si uma medida de proximidade.

Dado um ponto (s;,;), 0 ponto (s;,;) serd o seu primeiro vizinho mais préximo se a suas
separacdes tanto no tempo como no espago forem as menores entre todos os pontos do processo.
Um ponto (s,,?,) serd o segundo vizinho mais préximo de (s;,t;), se as suas separagdes tanto no
tempo como no espago forem as segundas menores e assim sucessivamente para outros valores
de k.

Um ndmero significativamente grande de vizinhos préximos no tempo e no espago in-
dicaria evidéncias de agrupamentos espago-temporais dos casos em estudo.

A estatistica de teste é dada por
1 n
Ti= Y Y ajai; (2.44)

em que afj e aiTj sao as medidas de proximidade no espaco e no tempo respectivamente e sao

dadas por

S 1, se o evento j é um k vizinho mais préximo do evento i(# j) no espago (2.45)

0, caso contrario

1, se o evento j é um k vizinho mais préximo do evento i(# j) no tempo (2.46)
a:. = .

0, caso contrario
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Dados os valores de k, a andlise pelo método de Monte Carlo e a interpretacdo dos resultados

se procede do mesmo modo como nos métodos mencionados anteriormente.

2.6.5 Estatistica scan - modelo de permutac¢ao no espago-tempo

O modelo de permutagdo no espago-tempo proposto por Kulldorff et al. (2005) € um
método de localizagdo de agregados espago-temporais que, diferentemente dos testes globais
apresentados anteriormente, encontra os agrupamentos em sub-regides geograficas e intervalos
de tempos especificos dentro de toda a regido no periodo de estudo.

Essa estatistica de varredura espaco-temporal utiliza milhares (ou milhdes) de cilindros
sobrepostos, cujo raio e altura variam de tamanho, para definir a janela de varredura, sendo cada

cilindro um possivel candidato a um agrupamento.

Figura 2.10 — Situacdo hipétetica de um cilindro localizado sobre um possivel agrupamento. Os pontos
representam casos e a sua altura em relacdo ao plano xy € o tempo decorrido durante o
periodo de estudo.

t

De acordo com Kulldorff et al. (2005), a base circular representa a drea geografica do
agrupamento potencial, conforme o exemplo da Figura 2.10. A altura do cilindro representa o
intervalo de tempo, neste caso sendo o numero de dias. Para cada centro e raio da base circular
do cilindro, o método avalia em todas as alturas temporais possiveis.

Esse método ndo requer dados da populacdo em risco, assim, o nimero de casos espe-
rado € calculado usando apenas os casos observados. Esse método pode ser utilizado tanto para
dados agregados por dreas como para coordenadas tnicas, que € o caso deste trabalho.

Seja ¢4 0 nlimero observado de casos em uma drea z durante o dia d. O nimero total de

casos observados C é

c=Y)Y ca (2.47)
z d
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A drea z aqui € entendida como uma pequena regiio que compreende apenas uma ocor-
réncia cujas coordenadas correspondem ao centroide da area. Para cada z e d, calcula-se o

numero esperado de casos U,; condicionando nas marginais observadas:

1
=G| Lea | | L] (2.48)
z d

Segundo Kulldorff et al. (2005) esta é a propor¢ao de todos os casos que ocorreram em
z multiplicado pelo nimero total de casos durante o dia d. O niimero esperado de casos Uy em
um determinado cilindro A € o somatdrio dessas esperancgas sobre todas as localizagdes dentro

desse cilindro:

o= Y. g (2.49)
(z,d)€EA

De acordo com os autores, a hipdtese subjacente ao calcular esses nlimeros esperados é
que a probabilidade de um caso estar em z, dado que foi observada no dia d, é a mesma para
todos os dias d.

Seja c4 0 numero observado de casos no cilindro. Condicionado as marginais, € quando
ndo ha interacdo espaco-tempo, Kulldorff et al. (2005) afirmam que c4 segue distribuicao hi-

pergeométrica com média uy e funcdo de probabilidade dada por

Zczd C_Zczd

7EA ZEA
Cy Z Czd —CA
P(Cy) = ded . (2.50)
c
Z Czd
deA

De acordo com os autores, se Z Crq € Z C;q $30 pequenos em comparacdo com C, cy
Z€A deA
segue uma distribui¢do aproximadamente Poisson com média us. Com base nessa aproxima-

cdo, se utiliza a razdo de verossimilhanca generalizada de Poisson k, como medida da evidéncia

de que o cilindro A contém um surto:

K(A) = (C_A)CA (C_ cA )CCA @.51)
4 C—ua ' '
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Entre os muitos cilindros avaliados, aquele com o maximo de k(A) constitui o aglo-
merado espaco-tempo de casos que € menos provavel de ser uma ocorréncia completamente
aleatdria e, portanto, € o candidato para um verdadeiro agrupamento de eventos. Para verificar
se esse cilindro exibe um agrupamento espago-temporal significativo, o0 método de andlise é

feito utilizando o procedimento de Monte Carlo abordado anteriormente.
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A cidade de Trés Coragdes situa-se na regiao sul do estado de Minas Gerais na latitude:

21° 41’ 49”S e longitude: 45° 15’ 12”"W a uma altitude de 859 metros acima do nivel do mar e

esta localizada a 293 km ao sul de Belo Horizonte.

Figura 3.1 — Municipio de Trés Coragdes destacado em vermelho no sul do estado de Minas Gerais.

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2016), foi registrado

no censo de 2010 uma populacdo de 72.765 habitantes e a projecdo para o ano de 2016 € de

78.474 habitantes. A drea do municipio € de 828,038 km? e de acordo com o sitio CLIMATE-

DATA.ORG, ! Trés Coracdes possui clima temperado timido com inverno seco e verdo quente

pela classificacdo de Koppen e Geiger. A pluviosidade média anual do municipio é de 1401

mm e a temperatura média € de 20,2°C. Na Figura 3.2 estd apresentado um resumo mensal da

temperatura e do acumulado médio de precipitacdo:

Figura 3.2 — Gréfico da precipitacdo acumulada média mensal (a) e das temperaturas minima, mixima e
média mensal (b) para a cidade de Trés Coragdes.
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Fonte: Adaptado de CLIMATE-DATA.ORG

! Disponivel em: <http://pt.climate-data.org/location/25070/>. Acesso em: 06 dez. 2016.
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Conforme a Figura 3.2, o periodo com maior volume de chuvas ocorre de outubro a
mar¢o, sendo dezembro o més com o maior acumulado médio de precipitacdo (270 mm). Ja o
més com menor precipitacdo € julho com 15 mm. De acordo o sitio CLIMATE-DATA.ORG,
fevereiro é o més mais quente do ano, com média de 23,2 °C e com uma temperatura média de
16,2 °C, junho € o més mais frio. A diferenca de precipitacdo entre 0 més mais seco € 0 mais

chuvoso é de 255 mm, e as temperaturas médias variam em 7 °C.

3.2 O conjunto de dados

O conjunto de dados analisados nesta pesquisa foi obtido junto a vigilancia epidemio-
l6gica da cidade de Trés Coragdes, em que a localizagdo dos eventos (ocorréncia dos casos de
dengue) foi composta pelo endereco residencial de cada uma das pessoas diagnosticadas e a
data da ocorréncia de cada evento corresponde a0 momento da notificagdo no servigco de sadde.

Para a preparacdo dos dados para a andlise, a primeira etapa consistiu na transformacao
dos enderecos residenciais em coordenadas geograficas. As ferramentas utilizadas neste proce-
dimento foram a base de dados do Google Earth (GOOGLE INC, 2016) e o pacote Rgoogle-
Maps (LOECHER; ROPKINS, 2015) do software R (R CORE TEAM, 2016). As coordenadas
dos enderecos obtidas nesta etapa sdo dadas na forma geografica decimal, que sdo coordenadas
na esfera. Contudo, as distancias calculadas no software R sdo euclidianas, sendo necessario
que seja feita uma transformacao nos dados para coordenadas UTM (Universal Transversa de
Mercator), que sdo coordenadas no plano bidimensional. Nesta etapa utilizou-se o pacote sp
(PEBESMA; BIVAND, 2005).

O arquivo de dados continha um total de 3456 ocorréncias, sendo que no periodo de 2010
a 2015, os dados variaram ano a ano, na seguinte sequéncia: 381, 471, 55, 58, 1056 e 1435.
Contudo, para o trabalho foram desconsiderados os casos que ocorreram fora da drea urbana
e os casos em que as informagdes de endereco ndo eram suficientes ou estavam incorretas,
impossibilitando a localiza¢do das coordenadas. Desse modo, o conjunto de dados analisado no
trabalho, passou a ter, respectivamente, ao periodo de 2010 a 2015, quantidades de casos iguais
a 304, 397, 51, 50, 854 e 1162, totalizando 2818 ocorréncias de dengue.

Considerando a dimensao temporal do processo pontual, foram admitidas as datas de
notificacdo das ocorréncias de dengue, contudo, o hordrio da notificacdo ndo estd disponivel.
Devido a limitacdes computacionais na execugao dos testes no R foi considerado que uma pes-

soa infectada com dengue pode procurar o servigo de saide em qualquer hora do dia. Assim,
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utilizando-se de programacao foi gerado para cada ocorréncia um valor aleatério com probabi-
lidade igual para todos os horérios de Oh as 24h, a partir de uma distribui¢do uniforme [0,24].
Dividindo o resultado deste procedimento por 24, o valor final ird representar o momento da
notificacdo como a propor¢ao de tempo decorrida naquele dia a partir das Oh. Por exemplo, o
valor 0,26 representa aproximadamente 6h14min. O tempo para todo o intervalo serd contado
em dias decorridos, entdo um valor como, por exemplo, 98,26 indica que a ocorréncia foi as
6h14min do dia 98 do periodo em estudo.

Para o caso da estatistica de varredura com o modelo de permutacio espaco-temporal
este procedimento ndo € necessario, devendo ser fornecidas apenas as informacdes das coorde-
nadas e as datas.

O contorno de Trés Coragdes (necessario para as andlises com a funcao K) foi construido
com o auxilio dos softwares Google Earth, QGis (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2016) e o
pacote sp (PEBESMA; BIVAND, 2005) do R. Primeiramente, foi construido um poligono ao

redor da cidade conforme a Figura 3.3.

Figura 3.3 — Contorno da cidade de Trés Coragdes obtido através do Software Google Earth.

RG66gle Earth

As coordenadas dos vértices do poligono foram extraidas em forma de latitude e longi-

tude e convertidas para UTM, conforme o procedimento j4 citado, com o pacote sp (PEBESMA;
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BIVAND, 2005) do R. Utilizando o software QGis (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2016) foi

construido um arquivo shape a partir das coordenadas UTM obtidas no passo anterior.

3.3 Métodos estatisticos

Os softwares necessdrios para as andlises com os métodos descritos anteriormente na
secdo 2.6 foramo R e o SaTScan™ (KULLDOREF, 2010).

A andlise descritiva dos dados e a estimac¢do da intensidade puramente espacial foram
feitas utilizando o pacote spatstat (BADDELEY; TURNER, 2005) do R. Os testes Knox, Mantel
e Jacquez foram analisados no R, cuja implementacdo dos mesmos foi feita conforme indicagcdo
de Tango (2010)>.

A distribui¢io empirica das estatisticas para esses testes sob a hipdtese nula e o valor p
foram obtidas a partir do procedimento de permutacdo de Monte Carlo considerando N = 999
repeti¢des e o nivel de significancia considerado neste trabalho foi de 5%.

Para o teste Knox, as distincias criticas utilizadas foram 6; = 0,2km e &, = 30 dias.
Esses valores foram escolhidos a partir da informagao apresentada na secdo 2.1, sobre o alcance
do voo e o tempo de vida adulta do mosquito Aedes Aegypti. Para o teste de Mantel foi uti-
lizado a ideia proposta pelo autor de que as constantes aditivas devem ser proporcionais com
as distancias possiveis previstas no tempo ou no espaco entre os casos relacionados. Assim, a
partir das informacdes de 0,2 km e 30 dias foram utilizadas, de modo proporcional, os valores
c1 =0,1 e c; = 15 dias. Para o teste Jacquez, o procedimento de anélise foi considerado para
k=1,...,20 vizinhos mais proximos.

As analises com a fun¢@o K foram realizadas no R utilizando os pacotes splancs (RO-
WLINGSON; DIGGLE, 1993) e stpp (GABRIEL; ROWLINGSON; DIGGLE, 2013) utilizando
a funcdo K homogénea e a K ndo homogénea. Uma comparacao dos resultados das duas fun-
cOes permite verificar se um possivel agrupamento espaco-temporal na regido € devido a uma
tendéncia (efeito de primeira ordem) ou se existe uma estrutura de correlagcdo espaco-temporal,
ou seja, dependéncia (efeitos de segunda ordem).

A andlise utilizando a estatistica de varredura com o modelo de permutacdo espago-
temporal, foi realizada no software SaTScan™. A primeira etapa da anélise consiste na veri-

ficacdo de todos os possiveis cilindros espagco-temporais que podem representar agrupamentos

2 Os cédigos do R para esses testes estdo disponiveis na pagina da internet do Department of Tech-
nology Assesment and Biostatistics do National Institute of Public Health - Japdo, disponivel em:
<http://www.niph.go.jp/soshiki/gijutsu/download/Rfunctions/index.html>.
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significativos. Na sequéncia, através do procedimento de Monte Carlo € obtido o valor-p para
cada um dos cilindros e aqueles que foram significativos sdo detalhados na anélise.

Todas as andlises descritas aqui foram realizadas nos computadores do Laboratério de
Computacgdo Cientifica, do Departamento de Ciéncias Exatas, da Universidade Federal de La-

vras (UFLA).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Em relagdo a distribui¢do temporal dos dados das ocorréncias da dengue, como ja mos-
trado na secdo 3.2, as quantidades de casos em cada ano do periodo de estudo apresentaram
uma grande variagdo. De 2010 a 2015, as quantidades para cada ano foram, respectivamente,
304, 397, 51, 50, 854 e 1162, totalizando 2818 ocorréncias de dengue.

Fazendo um refinamento dos dados dessas ocorréncias por més, pode-se observar a partir
da Figura 4.1, um padrdo de sazonalidade no periodo em estudo, em que os intervalos de maior
intensidade nas ocorréncias de dengue ocorrem entre os meses de mar¢o a maio, com destaque
para o més de abril, onde acontece o pico das ocorréncias.

No trabalho de Viana e Ignotti (2013), os autores fizeram uma revisao de literatura a
respeito da ocorréncia da dengue e as variagdes meteoroldgicas no Brasil e constataram que, nas
diferentes localidades o periodo de maior incidéncia da dengue ocorre em geral nos periodos
de maior intensidade das chuvas e com temperaturas mais altas. J4 nos periodos mais frios
e secos esse nimero diminui. Em Trés Coragdes, apesar de nos periodos mais frios (junho a
setembro) o numero de ocorréncias ter sido pequeno em comparagao com os demais, o pico das
ocorréncias em abril e o baixo nimero de casos nos meses mais chuvosos, que vai, conforme a
Figura 3.2, de outubro a margo, contrasta com o resultado desses autores.

Uma possivel justificativa para a situacdo observada em Trés Coragdes pode se dar a
partir de uma mudanga no padrao das chuvas no periodo de estudo. De acordo com informacdes
do site! da Agéncia FAPESP, em pequisas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (Inpe)
constatou-se que desde o ano 2010 a quantidade de chuvas vem diminuindo no sudeste do
Brasil, cujo agravamento ocorreu nos anos de 2014 e 2015, que coincidem justamente com
os periodos de maior nimero de ocorréncias da dengue na cidade de Trés Coracdes. Uma
hipbtese possivel € que a menor quantidade de chuvas interferiu no ciclo de vida do mosquito
transmissor, tornando mais tardia a sua proliferacdo. Contudo, para verificar essa hipdtese ou
outras possiveis causas das ocorréncias de dengue € necessario um estudo mais aprofundado,

que leve em consideragdo outras varidveis, o que nao foi objetivo deste trabalho.

1 Disponivel em: <http://agencia.fapesp.br/deficit_de_chuvas_no_brasil_vem_aumentando_nas_ultimas
_decadas/21532/>. Acesso em: 13 dez. 2016.
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Figura 4.1 — Distribui¢do mensal das ocorréncias de Dengue em Trés Coragdes no periodo de janeiro de

2010 a dezembro de 2015.

560

219!

133939

146

12 2 2

52 00033312

00201

5

600

o

500

"SVIONTHY

Q
=3

o
=1

000 3d.N

100

1no

IVIN

ino

IV

1no

1no

IV

1no

IVIN

HYN
AEE]
NvT

2015

2014

2013

2012

2011

2010

TEMPO




47

Em relacdo a distribui¢do espacial das ocorréncias de dengue em Trés Coracdes, no
Apéndice A estdo disponiveis, para cada més do periodo de janeiro de 2010 a dezembro de
20135, as distribui¢des espaciais dos casos, com a intensidade estimada a partir de uma kernel
gaussiana. Pode-se observar nos mapas, que nos periodos de maior intensidade, os casos tendem
a ocupar a regido central e decresce na dire¢do das dreas mais afastadas. Uma razdo para isso
poderia ser em fun¢do da densidade populacional ter esse comportamento de ser maior no centro
da cidade e decrescer na direcdo das areas periféricas. Contudo, a informacgdo a respeito da
densidade populacional, ndo estava disponivel para o estudo desenvolvido neste trabalho, de
modo que, para verificar isso € necessario um estudo mais aprofundado.

Considerando o aspecto espaco-temporal, os resultados obtidos a partir dos testes Knox,
Mantel e Jacquez estdo ilustrados a seguir nas Figuras 4.2 e 4.3 e na Tabela 4.1:

Figura 4.2 — Histogramas das distribuicdes empiricas das estatisticas calculadas para os testes (A) Knox

e (B) Mantel partir de um procedimento de Monte Carlo com N = 999 repeticdes e a loca-
lizacdo da estatistica observada para cada um dos trés testes.
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Tabela 4.1 — Tabela dos valores-p obtidos no teste Jacquez para k = 1,...,20 vizinhos mais proximos a
partir de um procedimento de Monte Carlo com N = 999 repetic0es.

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tx 4,5 120 245 355 475 640 79,0 94,0 112,0 1325
valor-p | 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
k 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Ty 159,5 179,8 200,5 223,5 256,5 2945 3280 361,5 396,5 4265
valor-p | 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
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Figura 4.3 — Boxplots das estatisticas T obtidas no teste Jacquez para k = 1,...,20 vizinhos mais préxi-
mos a partir de um procedimento de Monte Carlo com N = 999 repeticdes, e em vermelho
a localizagdo da estatistica calculada para os dados originais.
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Para todos os trés testes os valores-p foram iguais a 0,001, e portanto, a hipdtese nula
de que as componentes espacial e temporal atuam de modo independente uma da outra foi
rejeitada, considerando o nivel de significancia de 5%. Isso indica entdo, que durante o periodo
de 01/01/2010 a 31/12/1015 em Trés Coracdes as ocorréncias de dengue exibiram padrio de
agrupamento espaco-temporal.

Em relacdo ao poder desses testes, Jacquez (1996) mostrou que o teste proposto por ele
apresenta melhor performance que os demais, sendo seguido pelo teste de Mantel e depois o
teste Knox. A respeito dos testes Knox e Mantel, Meyer et al. (2016) afirmam que os mesmos
tém como vantagem o fato de trabalharem apenas com as informagdes dos casos e dos tempos
associados, sem a necessidade de informacdes adicionais. Contudo, eles ndo levam em conta
possiveis variagcdes no espaco ou no tempo, como a densidade populacional ou efeitos sazonais
e, portanto sdo propensos a viés. Uma vantagem do teste Jacquez em relagdo aos testes Knox e
Mantel € que ele nao necessita de medidas criticas ou adi¢ao de constantes. No entanto, Tango
(2010) afirma que um problema sobre a abordagem dos k vizinhos mais préximos é que esse
método atribui um peso igual a todos os vizinhos mais proximos, apesar de existirem alguns
casos situados distantes um do outro, o que pode causar um aparente agrupamento significativo.

Outro fator a ser destacado € que as andlises utilizando o teste Jacquez sdo computacionalmente
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mais trabalhosas e necessitam de um tempo relativamente maior para se obter os resultados se
comparado aos testes Knox e Mantel.

Na Figura 4.4 estd apresentado o resultado da anélise utilizando a estatistica de teste D
baseada na fun¢do K homogénea. A partir do procedimento de Monte Carlo, o valor-p obtido
foi igual a 0,001, portanto, foi rejeitada ao nivel de 5% de significancia, a hipdtese de que os

casos de dengue apresentam uma configuracdo completamente aleatdria no tempo € no espaco.

Figura 4.4 — Histograma da distribuicdo empirica das estatisticas calculadas D a partir de um proce-
dimento de Monte Carlo com N = 999 repeti¢cdes utilizando a fungdo K homogénea e a
localizacdo da estatistica observada.
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Ao executar a funcdo K homogénea e compard-la ao que seria esperado pela completa
aleatoriedade espaco-temporal, o grifico dessa andlise, exposto na Figura 4.5 mostra que houve
um excesso de valores positivos, indicando assim, que o comportamento das ocorréncias de
dengue em Trés Coracdes exibiu um padrdo de dependéncia, com agrupamentos de casos no

espago-tempo.

Figura 4.5 — Gréfico da diferenca entre a funcdo K homogénea observada e o esperado pelo processo de
Poisson homogéneo.
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A andlise utilizando a funcdo K ndo homogénea apresentou resultado diferente do ex-
posto na Figura 4.4.

Na Figura 4.6 estd apresentado o resultado da anélise utilizando a estatistica de teste D
baseada na funcao K ndo homogénea. O valor-p obtido pelo procedimento de Monte Carlo foi
igual a 0,924, portanto, ndo foi rejeitada ao nivel de 5% de significancia, a hipétese de que os

casos de dengue apresentam uma configuracdo completamente aleatdria no tempo € no espaco.

Figura 4.6 — Histograma da distribui¢do empirica das estatisticas calculadas D a partir de um procedi-
mento de Monte Carlo com N = 999 repeti¢cdes utilizando a funcdo K ndo homogénea e a
localizacdo da estatistica observada.
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Isso indica entdo, que as ocorréncias de casos de dengue em Trés Coragdes no periodo
de estudo estavam distribuidas de acordo com um processo de Poisson ndo homogéneo. Assim,
os resultados obtidos pela fungdo K homogénea, que indicaram um padrao de agrupamento
espaco-temporal devido a um efeito de dependéncia espacial, na verdade foi devido aos efei-
tos de primeira ordem (tendéncia), ou seja, as intensidades espacial (provavelmente devido a
densidade populacional) e temporal (provavelmente devido aos periodos de chuva) variaram na
regido dentro do periodo em estudo.

Uma vantagem na utilizacio da fungdo K em relagdo aos testes Knox, Mantel e Jacquez,
€ que a funcdo K permite verificar se um agrupamento espaco-temporal € devido a um efeito
de primeira ordem (tendéncia) ou de segunda ordem (dependéncia). Nao foram encontrados
trabalhos comparando o poder dos testes baseados na funcdo K com os testes de Knox, Mantel
e Jacquez. Neste trabalho ndo foi executado um procedimento para verificar € comparar o
poder, ou a taxa de erro tipo I desses testes, em fun¢do do extensivo tempo necessario para os
procedimentos computacionais.

A ultima andlise, utilizando a estatistica Scan, detectou seis agrupamentos locais esta-

tisticamente significativos, cujo resumo se encontra na Figura 4.7:



51

Figura 4.7 — Resumo dos resultados obtidos pela andlise do métodos de permutacdo espago-temporal
com o software SaTScan™ (unidades do mapa dadas em quildmetros).

97 Agrup. | N°de casos Periodo Valor-p
j: 18 61 08/02/2010 a 26/01/2011 | 1,0 x 107
6 7] | 31 27/03/2010 a 16/02/2011 0,0032
57 3l 163 02/03/2011 a 14/06/2011 | 1,0 x 107
g: 4] 358 17/02/2014 a 22/05/2014 | 1,0 x 107
2+ 5 310 12/02/2015 a 22/05/2015 | 3,3 x 107
:)_ 6l 46 31/03/2015 a 26/04/2015 0,0017
01 23456

Os bairros que possuem coordenadas situadas em cada um dos agrupamentos encontra-

dos sdo respectivamente:

1 — S3o Sebastido, Cotia, Jardim Rio Verde, Reparticao da Rede, Vila Tereza e Vila Jodao

Pinto;
2 — Vila Emilio, Parque Jussara e Sao Ger6nimo;
3 — Vilas Boas, Rio do Peixe, Vila Lima e Jardim Primavera;

4 — Centro, Jardim Gonzaga, Rio do Peixe, Vila Amorelli, Bela Vista, Vila Jessé, Vila

Mariana, Monte Alegre, Jardim Universo, Boa Ventura e Vila Sdo Domingos;

5 — Alto da Boa Vista, Vila Ferndo Dias, Monte Verde, Vila Izabel, Santo Afonso, Vila
Faria, Barro Branco, Jardim Fabiana, Espraiado, Jardim Califérnia, Vila Emilia e Parque

das Colinas;
6 — Triangulo, Chéicara das Rosas, Vila Amorelli, Centro e Monte Alegre

Pode-se perceber que os focos dos agrupamentos estdo em locais distintos e com in-
tervalos de tempo com diferentes comprimentos. Os agrupamentos 1 e 2, com 61 e 31 casos
respectivamente foram detectados em intervalos de quase um ano, indicando que na regidao onde
0s casos ocorreram, havia um foco em que as infec¢des pela dengue persistiram durante todo o
periodo em questao.

Nos anos de 2012 e 2013, em que a quantidade de casos foi relativamente pequena se
comparada com os outros anos, ndo foi detectado nenhum agrupamento espago-temporal. Os

dois maiores agrupamentos — 4 € 5 — foram registrados em intervalos de tempo semelhantes,
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ocorrendo no periodo de fevereiro a maio nos anos de 2014 e 2015, respectivamente. Este
periodo, como se pode ver na Figura 4.1 € onde estd concentrado a grande maioria dos casos
nesses anos. Diferentemente dos agrupamentos 1 e 2, os casos de dengue dos agrupamentos 3,
4, 5 e 6 ocorreram em um curto intervalo de tempo, caracterizando assim, um surto de dengue
para essas regides naquele periodo.

A partir dessas andlises pode-se notar também, assim como ja discutido anteriormente
com os mapas de kernel, que a maioria das ocorréncias dos agrupamentos ocorreram em locali-
zacOes nas proximidades da regido central da cidade.

As andlises utilizando a estatistica scan de varredura se diferenciam dos testes anteriores
pelo fato de conseguir detectar a localizacdo e o tamanho dos agrupamentos e testar a significan-
cia de cada um deles. Assim, de acordo com Kulldorff (2015), como a estatistica de varredura

e os testes servem a diferentes propdsitos, eles ndo se excluem mas sim, se complementam.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho mostrou a importancia de se utilizar uma combinag¢do de diversos métodos
para que se possa realizar uma andlise espago-temporal efetiva dos mecanismos envolvidos nas
doencas infecciosas como a dengue.

Foram expostos cinco testes para detec¢ao global de agrupamentos (Knox, Mantel, Jac-
quez, Funcdo K homogénea e Funcdo K ndo homogénea) e um método de detec¢do local de
agrupamentos no espago-tempo.

Através das andlises desenvolvidas neste trabalho foi possivel verificar a partir dos tes-
tes Knox, Mantel, Jacquez e a estatistica de teste D baseada na Funcao K homogénea, que o
padrdo das ocorréncias da dengue na cidade de Trés Coragdes durante o periodo de 01/01/2010
a 31/12/2015 exibiram um padrdo global de agrupamento espaco-temporal. Esse resultado, no
entanto, através da andlise com a estatistica de teste D baseada na Fun¢do K ndo homogénea, se
mostrou ndo significativo quanto a presenca de agrupamento espaco-temporal, indicando que
o resultado obtido pelos testes anteriores ndo foi devido a uma estrutura de correlagdo espaco-
temporal entre as ocorréncias, mas sim devido a variagdes no valor médio do processo pontual.
Ou seja, as ocorréncias estavam distribuidas no espago-tempo de acordo com um processo de
Poisson nao homogéneo e os agrupamentos ocorreram em funcdo de um efeito de tendéncia
espaco-temporal, como por exemplo variacdes na densidade populacional e de precipitacdao de
chuvas dentro da regido de estudo.

O método baseado na estatistica Scan encontrou seis agrupamentos significativos com
diferentes 4reas de de abrangéncia e periodos de tempo. E importante salientar que apesar das
andlises detectarem agrupamentos espaco-temporais, esta foi uma anélise retrospectiva, indi-
cando apenas um possivel padrdo de comportamento espaco-temporal da dengue. Esses resul-
tados ndo podem ser utilizados para prever o niimero de casos em locais e/ou tempos futuros.
Esses resultados podem ser utilizados como uma ferramenta para que os agentes da saide/vigi-
lancia epidemioldgica possam investigar o que existe nessas localidades e periodos de tempos
que poderia potencializar a proliferacdo do mosquito transmissor e tracar estratégias que auxi-

liem na prevencao e combate a dengue.
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APENDICE A - Estimacao das intensidades das ocorréncias de dengue por més no

periodo de 2010 a 2015 utilizando uma kernel gaussiana. Escala dada em nimero de

casos por unidade de area (km?) e unidade de tempo (dia)
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ANEXO A - Estimacao da intensidade por kernel

O método de alisamento por kernel € um método ndo paramétrico que estima a densi-
dade de uma varidvel aleatdria. A funcdo kernel tem sido bastante utilizada para se estimar a
intensidade em uma determinada regido de estudo, de forma a obter uma superficie ou curva
continua. Existe uma relacdo entre a densidade e a intensidade, que Schabenberger e Gotway
(2005) abordam do seguinte modo:

Considere uma amostra aleatéria Y7, ..., Y, da distribui¢do da varidvel aleatéria Y. Uma
estimativa da fungdo f(y) em yy pode ser encontrada a partir do nimero de realizacdes da
amostra dentro de uma certa distancia & de yy,

=~ [ Yi—Yo
Zk(T>, (D

1
nh ;=

onde k() é a densidade uniforme em —1 <t < 1,

0, se |yi—yo| >h
k(1) = i =ol )

1, caso contrario.

De acordo com os autores se a vizinhanga h é pequena, f (yo) € um estimador quase
ndo viesado de f(yp), mas sofre de grande variabilidade. Com o aumento da largura da janela
h, a estimativa torna-se mais suave, menos varidvel e mais viesada. Assim, um procedimento
baseado em erro quadritico médio, como validagdo cruzada, pode ser usado para determinar
um valor apropriado para o parametro A.

Ao invés de escolher uma fun¢do kernel uniforme que d4 pesos iguais para todos os
pontos dentro da janela yo = 4, Schabenberger e Gotway (2005) sugerem a utilizacao de funcdes

kernel modais. Algumas fung¢des kernel populares sdo a Gaussiana

k() e(=1*/2), 3)

1
B V2T

a kernel quadrética

1—1?), <1
(1-2), el “

, caso contrario.
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a kernel de variancia minima

3 2
2(3-57), selt|<1

k(1) = s ( ) - 5)
0, caso contrario.

ou a kernel quértica

15 2)2
2(1—=7)", selt| <1

k=g 007 (©)

0, caso contrario.

Schabenberger e Gotway (2005) afirmam que na pratica a escolha da kernel € menos
importante do que a escolha da largura de banda. A exigéncia para que uma fungdo k(u) possa
servir como um kernel é que [k(u)du =1e [uk(u)du = 0.

Para o caso de um processo pontual espacial, a obten¢do da densidade produz uma es-
timativa da probabilidade de se observar um evento na localizagdo s. Segundo os autores, a

relacdo entre a densidade fg(s) em S e a intensidade A(s) é

A(s) = f(s) /S A(u)du = fs(s)u(S). ™)

Para a construgdo do estimador kernel da intensidade de primeira ordem, seja v4(D) a
medida de Lebesgue de um conjunto arbitrario D € RY. Se d = 1 entio v4(D) é a medida do
comprimento de um intervalo, no R2 ¢ a medida da drea de D e no R3 é a medida do volume
de D. A partir disso, para um processo em R!, Schabenberger e Gotway (2005) sugerem uma
modifica¢do do estimador da densidade em (1) como

Aso) = —< "k<”_”), (®)
v(S)h & h

1

para obter o estimador kernel da intensidade de primeira ordem.

No caso de um processo em R?, os autores afirmam que a funcdo kernel univariada
necessita ser trocada por uma fungao que possa acomodar duas coordenadas. Schabenberger
e Gotway (2005) afirmam que por conveniéncia se faz uma kernel-produto obtida pela multi-
plicacdo de duas fungdes kernel univariadas. No entanto, essa escolha implica na auséncia de
interacao entre as coordenadas. As bandas de largura podem ser escolhidas diferentemente para
as duas dimensdes, mas, segundo os autores, fungdes kernel com contornos esféricos tem sido

comumente utilizadas. Se x; e y; denotam as coordenadas de s; a kernel-produto leva-nos ao
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estimador da intensidade dado por

A I N

onde Ay € hy sdo bandas de largura nas dire¢des do sistema de coordenadas.

De acordo com Schabenberger e Gotway (2005) a independéncia das coordenadas pode
ser contornada utilizando funcdes kernel bivariadas. Contornos elipticos, por exemplo, podem
ser obtidos com uma funcdo kernel gaussiana bivariada com varidncias diferentes.

As expressdes acima no entanto, nao consideram os efeitos de borda. Assim Diggle

(1985) sugere um estimador kernel para a intensidade corrigido para o efeito de bordas, dado

| i — 50
are () o

em que p,(s / h2k (S; ) du serve como um fator de correc@o do efeito de bordas.

por




ANEXO B - Cédigos do R para os testes

#***********************************************************#

# IMPORTANDO OS DADOS #

#***********************************************************#

loc<-read.csv("coordenadasUTM.csv",header = TRUE,sep = "; ")
trescor<-read.csv("contorno.csv",header = TRUE, sep=";")

#***********************************************************#

# MODIFICANDO AS COORDENADAS #

#***********************************************************#

# Dividindo por 1000 para colocar a unidade em km

locSx<-1locS$x/1000
locSy<-1locSy/1000

trescor$x<-trescor$x/1000
trescorSy<-trescor$y/1000

# Deslocando para a origem

mx<-min (loc$x)
my<-min (locSy)

loc$x<-locSx—min (locSx)
loc$y<-locSy-min(loc$y)

trescor$x<-trescorS$x-mx
trescor$y<-trescor$y-my

# Atribuindo as coordenadas e o tempo
xcoord<-loc[, 1]

xcoord

ycoord<-loc[, 2]

ycoord

time<-loc[, 3]

time

64



65

TESTE KNOX

KnoxM.test<-function(x,y,time,dell,del2, Nrep) {

# _________________________________________________________________

# An example of execution

# dat<-scan ("d:/demo/McHardy.dat", list (x=0, y=0, time=0))

# dell<-2; del2<-0; Nrep<-999

# out<-KnoxM.test (dat$x,datSy,dat$time, dell, del2, Nrep)

# _____________________________________________________________________

ARGUEMENTS

vector of x-coordinates of case
vector of y-coordinates of case
time : vector of observed times

dell measure of closeness in space

#

# X
#

#

#

# del?2 measure of closeness in time
#

#

#

#

#

y

[SUREN QO R S S VA o)

Nrep : The number of Monte Carlo replications, e.g., 999, 9999

VALUES
Knox.T : test statistic
Freq : a vector of simulated test statistics under the
null hypothesis
# Simulated.p.value : simulated p-value
# _______________________________________________________________________
n<-length (x)

ktmon<-1: (Nrep+1)

sdis<-matrix(0,n,n)

tdis<-matrix(0,n,n)

as<-sdis

at<-tdis

for (i in 1:n){

for (3 in 1:n){

sdis[i, j]<-sqrt ( (x[i]-x[§])*2 + (y[i]-y[3])"2 )
tdis[i, j]<- abs( time[i] - time[7])

}

}

for(i in 1l:n){

for (3 in 1:n){

as[i,j] <= ifelse(sdis[i,jl<= dell, 1, 0)
at[i, j] <= ifelse(tdis[i,jl<= del2, 1, 0)

as[i,1]1<-0
at[i,1]1<-0
}

s1<-0

for(i in 1:n){
for (3 in 1:n){



sl<-sl+as[i, 3] * at[i, ]
}
}

obst <- sl1/2

#

# Monte Carlo Hypothesis testing
#

for(k in 1:Nrep) {
timeR<-sample (time)

for (i in 1:n){

for (3 in 1l:n){

tdis[i, j]<- abs( timeR[i] - timeR[]])

}

}

for(i in 1:n){

for (j in 1l:n){

at[i, j] <= ifelse(tdis[i,jl<= del2, 1, 0)
}

at[i,1]1<-0

}

s1<-0

for(i in 1:n){

for (j in 1l:n){

sl<-sl+as[i,]] * at[i,]]

}

}

ktmon[k] <- s1/2

}

ktmon [Nrep+l]<-obst

r<-length (ktmon[ktmon>=obst])

p<-r/ (Nrep+1)

list (Knox.T=obst , Freg=ktmon, Simulated.p.value=p)
}
Knoxstat<-KnoxM.test (xcoord, ycoord, time, 0.2,30,999)
Knoxstat

hist (KnoxstatSFreq, freq = F, ylab = "Densidade",xlab="",main = "")
lines (x=KnoxstatS$Knox.T,type = "h",col="red",y=0.0001)
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TESTE MANTEL

Mantel.test<-function(x,y,time,cl, c2,Nrep) {

dat<-scan ("d:/demo/McHardy.dat", 1list (x=0,y=0,time=0))

out<-KnoxM.test (dat$x,datSy,dat$time, cl, c2,Nrep)

vector of x-coordinates of case

vector of y-coordinates of case

vector of observed times

constant for Mantel’s measure of closeness in space

: constant for Mantel’s measure of closeness in time
Nrep : The number of Monte Carlo replications, e.g., 999, 9999

: test statistic
: expected value of test statistic

simulated p-value

: a vector of simulated test statistics under the

# _______________________
# An example of execution
#

#

# cl<-2; c2<-0; Nrep<-999
#

#

# _______________________
# ARGUEMENTS

# X a

# y a

# time : a

# cl a

# c2 a

#

#

# VALUES

# Mantel.T

# Expected

# Simulated.p.value

# Freq

null hypothesis

#

# ________________________
n<-length (x)

ktmon<-1: (Nrep+1)
sdis<-matrix(0,n,n)
tdis<-matrix(0,n,n)
as<-sdis

at<-tdis

for (i in 1:n){

for (3 in 1:n){

(
sdis[i,J]<-sqrt( (x[1]-x[]])"2 + (y[i]-y([J])"2 )
[

tdis[i, j]<- abs( time[i] - time[]])

}
}
for(i in 1l:n){
for (3 in 1:n){

as[i,J] <= 1/(sdis[i, j]+cl)
at[i,3] <= 1/(tdis[i, jl+c2)

}

as[i,i]<-0



at[i,1]1<-0

}

s1<-0; s2<-0; s3<-0
for(i in 1l:n){

for (3 in 1:n){
sl<-sl+as|[i, ]

s2<-s2tas[i, j]

s3<-s3+at[i, J]

}

}

obst <- s1/2

Ms <- s2/2

Mt <- s3/2

ee <- Ms*Mt/ (n*(n-1)/2)

#

# Monte Carlo Hypothesis testing
#

for(k in 1:Nrep) {

timeR<-sample (time)

* at[i, J]

for (i in 1:n){

for (3 in 1:n){

tdis[i, j]<- abs( timeR[i] - timeR[]])

}

}

for(i in 1:n){

for (3 in 1:n){

at[i,7J] <= 1/(tdis[i, j]+c2)

}

at[1,1]1<-0

}

s1<-0

for(i in 1:n){

for (j in 1l:n){

sl<-sl+as[i,j] * at[i,]]

}

}

ktmon[k] <- s1/2

}

ktmon [Nrep+l]<-obst

r<-length (ktmon[ktmon>=obst])

p<-r/ (Nrep+1)

list (Mantel.T=obst, Expected=ee, Simulated.p.value=p,Freg=ktmon)
}

Mantelstat<-Mantel.test (xcoord, ycoord,time,0.1,15,999)
Mantelstat

hist (Mantelstat$Freq,freq = F, ylab = "Densidade",xlab="",main = "")
lines (x=Mantelstat$Mantel.T,type = "h",col="red",y=0.0001)
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TESTE JACQUEZ

Jacquez.test<-function(x,y,time, k,Nrep) {

# _________________________________________________________________

# An example of execution

# dat<-scan ("d:/demo/McHardy.dat", list (x=0,y=0,time=0))

# k<-1; Nrep<-999

# out<-Jacquez.test (dat$x,datSy,dats$t, k,Nrep)

# _____________________________________________________________________
# ARGUEMENTS

# X a vector of x-coordinates of case

# y a vector of y-coordinates of case

# time : a vector of observed times

# k k of k nearest neighbors

# Nrep : The number of Monte Carlo replications, e.g., 999, 9999

# VALUES

# Jacquez.T : test statistic

# Expected : expected value of test statistic

# Simulated.p.value : simulated p-value

# Freq : a vector of simulated test statistics under
the null hypothesis

# _______________________________________________________________________
n<-length (x)

time<-time+runif (n) /100
ktmon<-1: (Nrep+1)
sdis<-matrix(0,n,n)
tdis<-matrix (0,n,n)
as<-sdis; at<-tdis

for (i in 1:n){

for (3 in 1:n){
sdis[i,j]<-sqrt ( (x[1]-x[31)°2 + (y[il-y[3])"2 )
tdis[i, j]<- abs( time[i] - time[]])
}

}

for(i in 1:n){
ff<-order(sdis[i,])
gg<-order (tdis[i,])
for(v in 1:k){
ml<-ff[v+1]

m2<-gqg [v+1]

as[i,ml]<-1

at[i,m2]<-1

}

}
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s1<-0; s2<-0; s3<-0
for(i in 1:n){
for (j in 1l:n){
sl<-sl+as[i, j]
s2<-s2+as[i, ]
s3<-s3+at[i, j]
}

}

obst <- sl1/2
Ms <- s2/2

Mt <- s3/2

ee <- Ms*Mt/(n*(n-1)/2)

#

# Monte Carlo Hypothesis testing

#

for(ij in 1:Nrep) {

timeR<-sample (time)

for (i in 1:n){

for (j in 1l:n){

tdis[i,J]<- abs( timeR[i] - timeR[]])

}

}

at[,]1<-0

for(i in 1:n){

gg<-order (tdis[i,])

for(v in 1:k){

m2<-gqg [v+1]

at[i,m2]<-1

}

}

s1<-0

for(i in 1:n){

for (3 in 1l:n){

sl<-sl+as[i,Jj] * at[i,]]

}

}

ktmon[i]j] <- s1/2

}

ktmon [Nrep+1]<-obst

r<-length (ktmon[ktmon>=obst])

p<-r/ (Nrep+1)

list (Jacquez.T=obst, Expected=ee, Simulated.p.value=p, Freg=ktmon)
}

Jacquezstat<-Jacquez.test (xcoord, ycoord, time, 20, 999)

Jacquezstat

* at[i, ]]

hist (Jacquez.test$Freq,freq = F, ylab = "Densidade",xlab="",main = "")
lines (x=Jacquez.T,type = "h",col="red",y=0.0001)
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FUNCAO K HOMOGENEA

library (stpp)
Khom.Test<-function (xyt,poly,Nrep) {

- #
# Argumentos
# xyt : um arquivo de coordenadas xy e tempos t

# poly : um arquivo de coordenadas xy do contorno
# Nrep : nUmero de repeticbes para o procedimento
# de Monte Carlo

locTC <- as.3dpoints (xyt)
TC<-as.points (poly)

# estimacdo da funcdo K homogénea

u <- seq(0, 10, by = 1)

v <- seq(0, 30, by 1)

stk <- STIKhat (xyt locTC,s.region = TC, t.region = c(0,2191),
dist = u, times = v, infectious = TRUE)

# Computando a estatistica de teste
Kl1<-sum( ( (stk$Khat-stk$Ktheo)*2)/ (stkSKtheo/pi))
ktest<-K1

# Fazendo as simulacgles

#simulando sobre o processo de Poisson

for (j in 2:Nrepl) {

hpp<-rpp (lambda=0.05845632, s.region=TC,t.region = c(0,2191),
npoints = 2818, discrete.time = F)

# estimacdo da funcdo K homogénea

SimStk <- STIKhat (xyt = hppS$xyt,s.region = TC, t.region = c(0,2191),
dist = u, times = v, infectious = TRUE)

Ksim<-sum( ( (SimStkS$Khat-SimStkSKtheo) ~2)/ (SimStkS$Ktheo/pi))

K1<-c (K1,Ksim)

}

Pvalue<-rank (-K1) [1]/ (Nrepl)

list (K.teste=ktest, valorP=Pvalue,Freq.D=Kl)

}

Kteste<-Khom.Test (loc,trescor, 999)

Kteste

hist (KtesteSFreq.D, freq = F, ylab = "Densidade",xlab="",main = "")
lines (x=KtesteSktest,type = "h",col="red",y=0.0001)
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FUNCAO K NAO HOMOGENEA

library (stpp)
library (stpp)

KThom.Test<-function (xyt,poly,Nrep) {

o #
# Argumentos
# xyt : um arquivo de coordenadas xy e tempos t

# poly : um arquivo de coordenadas xy do contorno
# Nrep : numero de permutacdes para o procedimento
# de Monte Carlo

locTC <- as.3dpoints (xyt)
TC<-as.points (poly)

Mt <- density(locTC[ ,3],kernel = "gaussian", n = 200, bw=10)
mut <- MtSy[findInterval (locTC[ ,3], MtSx)] * dim(locTC) [1]

h <- mse2d(as.points(locTC[,1:2]), TC, nsmse = 50, range = 10)
h <- hS$h[which.min (hSmse) ]

Ms <- kernel2d(as.points(locTC[ ,1:2]), TC, h = h, nx = 200,
ny = 200)

atx <- findInterval (x = locTC[ ,1], vec = MsSx)

aty <- findInterval(x = locTC[ ,2], vec = MsSy)

mhat <- NULL

for(i in 1l:length(atx))
u <- seq(0, 10, by = 1)
v <- seq(0, 30, by = 1)

stik <- STIKhat (xyt = locTC, s.region = TC, t.region
lambda = mhat * mut / dim(locTC) [1], dist = u, times
infectious = TRUE)

mhat <- c(mhat, Ms$z[atx[i],aty[i]])

c(l, 2191,
Vy

# Computando a estatistica de teste
Kl<-sum(( (stik$Khat-stik$Ktheo)"2)/ (stik$Ktheo/pi))
ktest<-K1

# Fazendo as simulacdes

h <- mse2d(as.points(locTC[, 1:2]), TIC, nsmse = 500, range = 10)

h <- h$h[which.min (hSmse) ]

Ls <- kernel2d(as.points(locTC[, 1:2]), TC, h, nx = 200, ny = 200)
Lt <= dim(locTC)[1] * density(locIC[, 3], n = 400)Sy

Lst <- array(0, dim = c(200, 200, 400))

for(k in 1:400) Lst[,,k] <- Ls$Sz * Lt[k] / dim(locTC) [1]

#simulando sobre o processo de Poisson



for (j in 2:Nrep+l) {
ipp2 <- rpp(lambda = Lst, s.region = TC, t.region = c(1, 2191),
npoints = 2818, discrete.time = FALSE)

ipp <- as.3dpoints (ipp2$xytl[,1],ipp2Sxyt[,2],ipp2Sxyt[,3])
### ESTIMANDO A FUNCAO

Mt <- density(ipp![ ,3], kernel="gaussian", n = 200,bw=10)
mut <- Mt$y[findInterval (ipp[ ,3], MtSx)] * dim(ipp) [1]

h <- mse2d(as.points(ipp[,1:2]), TC, nsmse = 50, range = 10)
h <- hSh[which.min (hSmse) ]

Ms <- kernel2d(as.points(ipp[ ,1:2]), TC, h = h, nx = 200,
ny = 200)

atx <- findInterval (x
aty <- findInterval (x
mhat <- NULL

for(i in 1l:length(atx)) mhat <- c(mhat, Ms$z[atx[i],aty[i]])

u <- seq(0, 10, by = 1)

v <- seq(0, 30, by = 1)

SimStik <- STIKhat (xyt = ipp, s.region = TC, t.region = c(l, 2191),
lambda = mhat * mut / dim(ipp)[1], dist = u, times = v,

infectious = TRUE)

MsS$x)
Ms$Sy)

ippl ,1], vec
ippl ,2], vec

Ksim<-sum( ( (SimStikSKhat-SimStikSKtheo) *2)/ (SimStikSKtheo/pi))
K1<-c (K1,Ksim)

}

Pvalue<-rank (-K1) [1]/ (Nrep+1)

list (K.teste=ktest, valorP=Pvalue,Freq.D=Kl)

}

KIteste<-KIhom.Test (loc,trescor,999)

KIteste

hist (KItesteSFreq.D,freq = F, ylab = "Densidade",xlab="",main = "")
lines (x=KItesteSktest,type = "h",col="red",y=0.0001)
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