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» RESUMO: O Estado do Espirito Santo sofreu varios surtos de dengue nas tultimas
décadas, transformando essa doenga em um grave problema de saidde publica. De
acordo com o Ministério da Saidde, em 2013, o Estado ocupou o quinto lugar entre
os onze Estados com maior incidéncia de dengue, ja no ano de 2016, chegou a ocupar
o terceiro lugar no ranking dos Estados em incidéncia da doenga. O presente estudo
propoe uma metodologia alternativa para a modelagem da incidéncia de dengue na
Regido da Grande Vitéria (RGV) - Brasil, através do modelo ARMA espago- temporal.
O modelo mostrou-se bastante adequado para os dados aqui analisados. Foi identificada
associagao espacial e temporal, sendo que as taxas de incidéncia dos municipios sao
influenciadas diretamente pelas taxas observadas no periodo de até dois meses antes,
tanto no municipio em questao quanto nos municipios vizinhos.

» PALAVRAS-CHAVE: Incidéncia de dengue; modelos espago-temporais; modelo
STARMA.

1 Introducgao

A dengue é uma doenca febril aguda, nao contagiosa, cujo agente etiolégico
é um virus do género Flavivirus. Atualmente sao conhecidos quatro sorotipos
distintos: DEN-1, DEN-2, DEN-3 e DEN-4. O virus é transmitido para
o ser humano pela picada da fémea do mosquito Aedes aegypti, que ocorre
preferencialmente durante o dia. A doenga é tipica de regides tropicais e
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subtropicais, ocorrendo mais frequentemente no verao, principalmente apés periodos
chuvosos.

Alguns sintomas da dengue envolvem febre, cefaléia intensa, dores nos olhos
e nas articulagoes, além de manchas avermelhadas na pele. De acordo com
Tauil (2001), com a intensificagdo do processo de urbanizacdo e desmatamento,
a incidéncia de dengue teve um aumento no Brasil. O mosquito, que antes vivia em
dreas de florestas, se deslocou para as dreas urbanas, onde encontrou um ambiente
propicio para a sua proliferacao.

Em julho de 2016 chegou ao mercado uma das estratégias mais aguardadas
para combater a doenga, uma vacina indicada para os quatro tipos do virus da
dengue. Entretanto, a vacina ainda levanta dividas entre os cientistas sobre sua
eficdcia e seus possiveis riscos. Um estudo feito por um grupo de pesquisadores da
Universidade de Lisboa, em Portugal e da Universidade de Ciéncias da Satide, nos
Estados Unidos sugere que o uso em massa da vacina na populagao pode aumentar
os casos graves da doenca. Consequentemente, apesar do surgimento da vacina,
formas alternativas de prevencgao devem ser discutidas e adotadas.

Nesse contexto, a participagao comunitaria ainda é de grande importancia
para o controle do Aedes aegypti, uma vez que a maioria dos criadouros do mosquito
situa-se no interior ou préximo as residéncias, como em reservatorios de agua criados
pelo préprio homem. Esse controle deve ser feito principalmente contra a forma
larvaria do mosquito.

Outra forma de combater o virus consiste em entender a dinamica da incidéncia
de dengue nas regioes afetadas. Estudos relacionados foram desenvolvidos por
diversos autores, sendo comumente abordados de forma univariada, isto é, com
um enfoque temporal ou espacial isoladamente. Entre esses trabalhos temos
por exemplo os estudos de Martinez, Silva e Fabbro (2011), que ajustaram um
modelo SARIMA para a predicao do nimero de casos de dengue em Campinas,
SP. Costa (2013) analisou espacialmente o risco de dengue no municipio de
Campinas considerando a abordagem bayesiana. Santos et al. (2013) analisaram
a estratificacdo de dreas prioritarias de dengue no estado do Pard, fazendo uso de
técnicas de estatistica espacial como o indice de Moran local e global para confirmar
a presencga de autocorrelagdo nos casos da doenca, ja Silva, Silva e Chaves (2014)
utilizaram o estimador de intensidade Kernel para obter o mapa das areas de risco
do municipio de Jodo Pessoa, PB. Silva et al. (2016) analisaram a relacdo entre a
pluviosidade, temperatura e ocorréncia de casos de dengue em Sdo Luis, MA.

Na perspectiva espago-temporal, os modelos mais comumente encontrados
sdo bayesianos, como no estudo de Monsalve, Rubio-Palis e Pérez (2010), que
ajustaram um modelo bayesiano espago-temporal de fatores associados com a
incidéncia de dengue na area metropolitana de Maracay, Venezuela. Lowe et al.
(2016) desenvolveram um modelo sazonal-espacial para explicar a dependéncia da
dengue temporalmente e espacialmente em provincias da Tailandia.

Por sua vez, na perspectiva classica, os modelos espago-temporais
autorregressivos de médias méveis (STARMA) propostos por Pfeifer e Deutsch
(1980b) tém se destacado por sua aplicabilidade e por serem uma alternativa para
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analisar a dindmica espago-temporal de conjuntos de dados em uma ampla variedade
de cendrios. O modelo STARMA é uma generalizagdo do classico modelo ARMA
(BOX; JENKINS, 1976), que permite a incorporagao de dependéncia espacial além
da temporal.

Os modelos STARMA tém sido objeto de estudo nos ultimos anos e diversas
aplicagOes praticas podem ser encontradas na literatura, por exemplo, Rao e
Antunes (2004) modelaram séries de temperaturas mensais em 9 regides do Reino
Unido utilizando modelos da classe STARMA e compararam com modelos da classe
SARIMA. Os resultados mostraram que os modelos espago-temporais foram mais
eficientes se comparados com os temporais. Giacinto (2006) propos a aplicacao
de um modelo STARMA generalizado para dados de desemprego regional na
Itélia. Glasbey e Allcroft (2008) desenvolveram um modelo Espago-Temporal
Autorregressivo (STAR) para dados de radiagao solar e mostraram sua utilidade
em outros conjuntos de dados semelhantes ao apresentado. Martins, Biz e Ozaki
(2014) ajustaram modelos da classe STARMA sazonal para dados de temperaturas
minimas médias mensais provenientes de estagoes metereoldgicas.

Entretanto, na area de saude, mais especificamente no estudo de doengas,
esses modelos ainda sao pouco explorados, sendo essa a principal motivagao
para a realizagao deste estudo. Nesse contexto, o objetivo é realizar a analise
espaco-temporal da incidéncia de dengue na Regiao da Grande Vitéria, ES, usando
o modelo STARMA. Os resultados podem ajudar a entender o comportamento
epidemioldgico do virus simultdneamente no tempo e no espago, o que é de suma
importancia para as autoridades locais no momento de instituir mecanismos e
politicas de prevencao e controle da dengue.

O artigo encontra-se organizado da seguinte forma. Na Secao 2 apresentam-
se uma breve descricdo do conjunto de dados sob estudo, a definicao do modelo
utilizado para analisar os dados e uma discusao dos resultados encontrados no ajuste
do modelo. Finalmente, a Se¢ao 3 contém as principais conclusoes desta pesquisa.

2 Material e métodos

2.1 Conjunto de dados

A Regiao Metropolitana da Grande Vitéria (RMGYV), localizada no Estado do
Espirito Santo, é composta por sete municipios: Cariacica, Fundao, Guarapari,
Serra, Viana, Vila Velha e Vitéria, sendo a regiao mais populosa e de maior
desenvolvimento comercial do Estado. Os dados aqui analisados sao constituidos
pelas taxas de incidéncia de dengue na RMGV, obtidos do site da Secretaria de
Satde do Estado do Espirito Santo pelo SINAN NET/SINAN Online. As taxas de
incidéncia de dengue (por 100.000 habitantes) foram calculadas mensalmente para
os sete municipios no periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2010, totalizando
120 observagoes. A Figura 1 mostra a incidéncia média para cada municipio no
periodo avaliado.
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Figura 1 - Incidéncia média de dengue (por 100.000 habitantes) na RMGV - ES; no
periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2010.

2.2 Modelos STARMA

Modelos da classe STARMA foram desenvolvidos por Pfeifer e Deutsch (1980a)
e Pfeifer e Deutsch (1980b). Essa classe de modelos considera uma dependéncia
linear defasada tanto no tempo quanto no espago, ou seja, tem-se uma variavel
aleatdria Z;(t) observada em N localizagoes fixas no espago em T periodos de tempo.
Os N locais fixos no espago podem ser representados por Paises, Estados, estagoes
de monitoramento de um material particulado, dentre outros.

A dependéncia entre as N localidades é incorporada no modelo por meio de
matrizes de ponderagao quadradas de dimensao N x N. Mais especificamente, sob
alguma definicao arbitraria de Vizinhanga estabelecida pelo pesquisador, a matriz
de ponderacao de ordem [, w® , é formada pelos elementos w( ), que sao diferentes
de zero apenas se as localidades ¢ e j sao vizinhas de [-ésima ordem. Além disso, as

o

entradas w; devem satisfazer:

N
ng) =1. (1)

O modelo STARMA(pa,...x,» @m; .--m,) Pode ser representado por:

P Ak q mp
Z oWz (t — k) + Z Z O W et — k) + €(1), (2)
k=11=0 k=11=0

138 Rev. Bras. Biom., Lavras, v.37, n.2, p.135-148, 2019 - doi: 10.28951/rbb.v37i2.366



2(t) = [z1(t),...,2n(t)] é um vetor N x 1 de observacbes no tempo ¢

p representa a ordem AR;

q representa a ordem MA;

A, representa a ordem espacial do k-ésimo termo AR;

my, representa a ordem espacial do k-ésimo termo MA;

or1 € 05 sao os parametros na defasagem temporal k e espacial [;
WO ¢ a matriz N x N de ponderacdes, | > 0.

Se | = 0, tem-se que W) = Iy, a matriz identidade de dimensdao N. O
modelo é estacionario se:

det (IN + 30, Zl)\:kO qﬁle(l)xk) #0, com |z| < 1.

A construgao do modelo STARMA se dd em trés estdgios, sao eles:
identificagao, estimagao dos parametros e, por fim, a verificacao do diagnéstico.
A identificacdo do modelo constitui o primeiro passo na sua construcao e é
baseada principalmente nas funcées de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial
espago-temporal.

Apds a escolha do modelo candidato da classe STARMA no processo

de identificacao, é mnecessario estimar os parametros. A melhor estima-
. A~ 7
tiva dos parametros ® = [d10, P11, P1rys-- s Ppos Pp1s- -, Ppr,] € O =
! 7 . . ’ .
(010,011,015, --,0q0,0q1,...,04x,] ¢ baseada nas estimativas de maxima
verossimilhanca.

Para verificar se o modelo ajustado se adequa corretamente aos dados, é
necessario fazer uma anélise residual e observar se estes sao ruido branco, ou seja,
possuem média zero e matriz variancia-covariancia oIy e y;,(s) = 0 para todo s
# 0, onde 7 (s) s@o as autocovariancias de defasagens espaciais diferentes de 0.

2.3 Resultados e discussoes

A Tabela 1 apresenta algumas estatisticas descritivas das taxas de incidéncia de
dengue relativas aos municipios da Grande Vitdria no periodo analisado. Observa-se
que apenas o municipio da Serra obteve incidéncia nao nula para todos os meses.
O fato de nao haver nenhum més com incidéncia nula na maioria dos municipios
indica que a dengue tornou-se endémica na regido (CARDOSO, 2010). Ainda, a
maior taxa média de incidéncia de dengue ocorreu para o municipio de Guarapari,
o qual apresenta também taxas mais dispersas. Fundao, no entanto, obteve a
menor média de incidéncia de dengue no periodo, uma vez que em um numero
consideravel de meses nao apresentou nenhum caso registrado da doenca, o que
levanta suspeitas de subnotificacdo. Dessa maneira, optou-se por desconsiderar o
municipio na modelagem dos dados.
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Tabela 1 - Estatisticas descritivas (minimo, médximo, quartis e média) das taxas de
incidéncia de dengue (100.000 habitantes) referentes aos municipios da
RMGYV no periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2010

Municipio | Minimo | 1% Quartil | Mediana | Média | 3% Quartil | Maximo
Cariacica 0,00 2,99 9,86 31,25 27,78 616,88
Fundao 0,00 0,00 0,00 3,55 6,49 72,09
Guarapari 0,00 2,98 14,30 67,91 68,07 825,95
Serra 0,28 6,50 20,81 62,25 62,80 666,93
Viana 0,00 1,79 7,91 44,11 30,49 849,20
Vila Velha 0,00 2,62 6,12 46,48 45,75 679,20
Vitéria 0,00 3,45 14,28 55,10 42,16 748,43

As séries temporais originais obtidas sdo mostradas na Figura 2. Observa-se

que os meses de fevereiro, marco e abril registraram grande nimero de casos de
dengue na maioria dos municipios, consequéncias do calor e das chuvas esporadicas.
Observa-se também que as maiores taxas histéricas foram apresentadas nos anos
de 2003 e 2009, sendo que depois deste ano, a tendéncia foi de diminui¢ao das
incidéncias na maioria dos municipios. Esses resultados estao de acordo com o
estudo realizado por Cardoso (2010), em que se afirma que a regido sofreu vérias
epidemias de dengue, sendo que as mais fortes foram identificadas em 2003 e 2009.
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Figura 2 - Taxas de incidéncia de dengue (por 100.000 habitantes) para os seis
municipios considerados na modelagem (janeiro de 2001 a dezembro de
2010).

Em uma série temporal é comum a presenca de oscilagoes de subida e descida
de forma suave e repetida, as quais chamamos de ciclos. A fungao de autocorrelagao
das séries univariadas indica a presencga dessas oscilagoes (ver Figura 3). Sendo
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assim, os dados foram tratados utilizando o método da Anélise Espectral Singular
- SSA (para maiores detalhes, ver Broomhead e King (1986) e Broomhead, Jones e
King (1987)). As séries temporais dos dados j4 tratados sdo apresentadas na Figura
4, sendo esses dados transformados os considerados na modelagem.
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Figura 3 - Funcao de autocorrelagao das séries temporais originais para os seis
municipios da RMGYV considerados na modelagem.

A modelagem e a andlise dos dados foram realizadas com o auxilio do software
R (R Core Team, 2018) utilizando o pacote STARMA. O primeiro passo da modelagem
STARMA consiste na construgao da matriz de ponderagoes W, processo que envolve
a transformagao das coordenadas geodésicas dos municipios para o sistema UTM.
A matriz W foi calculada utilizando o inverso da distancia euclidiana. Devido
a proximidade dos municipios, a primeira ordem de vizinhanga foi considerada

Rev. Bras. Biom., Lavras, v.37, n.2, p.135-148, 2019 - doi: 10.28951/rbb.v37i2.366 141



Cariacica Guarapari

Jan/01 Ago/02 Abr/03 Dez/05 Agol07 Abr/09 Dez/10 Jan/o1 Agol02 Abr/03 Dez/05 Ago/07 Abr/09 Dez/10

200 200
200 200

Més Més
Serra Viana
Jan/01 Ago/02 Abr/03 Dez/05 Ago/07 Abr/09 Dez/10 Jan/01 Ago/02 Abr/03 Dez/05 Ago/07 Abr/09 Dez/10
Més Més
Vila Velha Vitéria
&1 &7
g | g]
T 1

T T T T T T T T T T T T T T
Jan/01 Ago/02 Abr/03 Dez/05 Ago/07 Abr/09 Dez/10 Jan/o1 Ago/02 Abr/03 Dez/05 Ago/07 Abr/09 Dez/10
Més Més.

Figura 4 - Séries temporais dos municipios da RMGV apds o tratamento pelo
método da Anédlise Espectral Singular (periodo de janeiro de 2001 a
dezembro de 2010).

suficiente na analise espacial. Assim, na modelagem foram consideradas as matrizes:

wO = [

0.0000 0.0918 0.1777 0.2351 0.2032 0.2922
0.1934 0.0000 0.1319 0.3016 0.1829 0.1903
0.2496 0.0879 0.0000 0.1431 0.2491 0.2703
0.2991 0.1821 0.1296 0.0000 0.1771 0.2122
0.1596 0.0682 0.1393 0.1093 0.0000 0.5237
0.2074 0.0641 0.1366 0.1184 0.4735 0.0000

wl —

Ressalta-se que, quanto maiores os pesos, mais préximas estao as localidades. De
posse da matriz W) é possivel proceder ao ajuste do modelo. No processo de
identificagdo da ordem do modelo STARMA faz-se necessario conhecer as fungoes
de autocorrelagao (STACF) e autocorrelagao parcial espago-temporal (STPACF)
dos dados, representadas na Figura 5.

Observa-se que o tratamento dos dados com a técnica SSA cumpriu seu
objetivo, retirando o efeito dos ciclos nos dados. Assim, os dados depurados
mostram que ha correlagao espacial significafiva até a terceira ordem autorregressiva
(Figura 5a). J& a Figura 5b mostra que ha correlagao espacial significativa até
a quarta ordem de médias méveis. Isto indica que héd influéncia dos municipios
vizinhos nas taxas de incidéncia.

A Tabela 2 apresenta alguns modelos ajustados, o valor do critério de
informagdao BIC (Bayesian Information Criterion) e a variancia (0?) estimada de
cada um. Os modelos STARMA(211,1) e STARMA(21,0) foram os tnicos que
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Figura 5 - Fungoes de autocorrelacao espacgo-temporal e autocorrelagao parcial
espago-temporal dos dados tratados com a Andlise Espectral Singular.

apresentaram todos os parametros significativamente diferentes de zero. Observa-se
que os valores do BIC e da variancia para esses modelos sao bastante préximos.
Assim, a escolha foi pelo modelo STARMA(211,0) por ser o mais parcimonioso, isto
é, o modelo com menos parametros.

Tabela 2 - Modelos identificados e seus respectivos BIC e o2 estimada

Modelo BIC o2 estimada
STARMA(14,1) | 1772,70 0,868
STARMA(2,,17) | 1778,83 0,965
STARMA(14,2¢) | 1819,09 1,081
STARMA(211,1) | 1773,81 0,989
STARMA(241,0) | 1765,93 0,991

A Tabela 3 apresenta o resumo dos parametros estimados do modelo
selecionado, bem como seus respectivos erros-padrao e valores p. Pode-se observar
que o erro-padrao relativo a cada estimativa é bastante pequeno, indicando alta
precisao das estimativas. Isto certamente refletird na capacidade do modelo para
descrever a dinamica da doenga na regiao.

Tabela 3 - Resumo do modelo STARMA (241, 0) selecionado

Parametro | Estimativa | Erro-padrao Valor p
®10 0,453 0,051 < 0,00001
o11 0,155 0,067 0,02186
P20 -0,266 0,051 < 0,00001
P21 -0,265 0,068 0,00011

Assim, o modelo ajustado pode ser expresso como:
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Z(t) = —0,453z(t — 1) — 0, 155Wz(t — 1) + 0, 266z(t — 2) 4 0, 265Wz(t — 2).

O modelo indica que a taxa de incidéncia de dengue em uma cidade é
influenciada diretamente pelas incidéncias observadas em até dois meses anteriores,
nao apenas no préprio municipio, mas também nos municipios mais préximos. Essa
dependéncia espacial pode ser comprovada em outros trabalhos como em Defavari
et al. (2017) que avaliaram a incidéncia e a distribui¢ao espacial da dengue em um
municipio do Estado de Sao Paulo no periodo de 2008 a 2015. Nesse estudo, os
autores identificaram associagao espacial da dengue com os bairros, nos anos de
2011, 2012 e 2013.

Observa-se também que as incidéncias observadas em até dois meses antes
(20 = —0,266 e ¢po1 = —0,265) influenciam em maior medida as incidéncias
estimadas, independentemente da ordem de vizinhanca. No caso das incidéncias
observadas no més anterior, a maior contribuicao é dada pelas taxas observadas no
mesmo municipio (¢10 = 0,453).

Assim como na classe dos modelos univariados, é necessario observar a fungao
de autocorrelacao espaco- temporal dos residuos para verificar a suposicao de que
os erros sao nao correlacionados. A Figura 6 apresenta a STACF dos residuos do
modelo ajustado.

Defasagem temporal

Figura 6 - Fungao de autocorrelagdo espaco-temporal dos residuos do modelo
ajustado.

Observa-se que as magnitudes das autocorrelagoes sao pequenas e encontram-
se dentro dos limites de confianca (intervalo de 95%). Adicionalmente, o teste
de correlagao de Box-Pierce indica a nao rejeicao da hipdtese de residuos nao-
correlacionados (valor p = 0,39). Uma vez que o modelo satisfaz os presupostos,
considera-se que o modelo é adequado.

As séries tratadas e ajustadas para cada municipio podem ser observadas na
Figura 7, onde na cor vermelha encontram-se as séries tratadas e na cor azul as
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estimadas. Observa-se que as séries estimadas acompanham o comportamento das
séries tratadas, indicando que o modelo se ajustou adequadamente aos dados.

Cariacica Guarapari

200

200
L

200 200
L

200 200
L

200 200
L

200

L
200

P

200
200

Figura 7 - Séries temporais tratadas (—) e estimadas (—).

Com o objetivo de verificar a qualidade do ajuste do modelo, algumas medidas
que comparam os valores estimados pelo modelo com os valores observados podem
ser usadas. Algumas delas séo o Erro Médio (ME) e a Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE), calculadas como:

T
1
ME; = T Z[Zz(t) — %()]
t=1
1
R (#) — 2 (4)]2
RMSE; = \l T ;[zl(t) zi(0))?,
onde z;(t) representa a t—ésima observacdo no local i. Aqui i = 1,2,...,6, t =
1,...,120. A Tabela 4 apresenta os valores dessas medidas para cada um dos

municipios da Regiao da Grande Vitéria.

Verifica-se que os valores das medidas de precisao sao significativamente
pequenos, o que reforca o satisfatorio ajuste do modelo aos dados. Os valores
negativos do ME para a maioria dos municipios indica que o modelo tende a
subestimar levemente os valores. O municipio de Cariacica apresentou as estimagoes
mais precisas (RMSE=0,504) e o municipio de Viana mostrou a maior imprecisao
nas estimagoes (RMSE=0,977). Isto indica que o modelo consegue estimar com
maior precisao os conjuntos de dados com menor variabilidade.
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Tabela 4 - Medidas de precisso (ME e RMSE) para o ajuste do Modelo
STARMA(2;4,0)
Municipio ME | RMSE
Cariacica 0,032 0,504
Guarapari -0,029 0,902

Serra -0,050 0,838
Viana 0,092 0,977
Vila Velha | -0,040 0,938
Vitéria -0,006 0,802

3 Conclusoes

O presente artigo utiliza uma metodologia baseada no modelo ARMA espago-
temporal (STARMA) com o objetivo de modelar a dindmica da dengue na RGV por
meio das taxas de incidéncia nos municipios da regiao. Pode-se concluir que essa
incidéncia possui uma dependéncia tanto temporal quanto espacial, visto que as
correlacoes sao significativas nas funcoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial
espago-temporal, nas duas ordens de vizinhanga (0 e 1). O modelo ajustado se
mostrou apropriado aos dados, sendo que as medidas de precisao indicam que os
valores ajustados sao muito proximos dos valores reais em todos os municipios. Em
outras palavras, os resultados desta pesquisa mostram que a incidéncia de dengue em
uma cidade é influenciada diretamente pela incidéncia nas cidades mais proximas,
assim como pelos indices registrados nos dois meses anteriores.
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m ABSTRACT: The State of Espirito Santo have suffered several dengue breakouts along
the last decades, turning this disease into a major public health problem. According to
the Brazilian Department of Health, in 2013, the State was fifth among the 11 States
with the highest incidences of dengue. In 2016, the State was the third with higher
incidence in Brazil. This work presents the space-time ARMA model as an alternative
methodology for modeling the dengue incidence using data from the Greater Vitoria
Region, Brazil. The model showed to be very suitable for the analyzed data. Spatial
and temporal associations were identified, the incidence rates of the cities are directly
influenced by the rates observed in the closest neighbors as well as in the same city, until
two months earlier.
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