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Analise estatistica da dispercao

espaco-temporal da Dengue na cidade de
Recife - PE

Resumo

Diante dos recentes avancos de epidemias nas grandes cidades bra-
sileiras, dentre as quais destacamos a Dengue, devido a proliferacao
de mosquitos da espécie Aedes aegypti, tornou-se necessario um en-
tendimento e consequentemente um controle maior da evolucao e do
comportamento desta espécie. Neste sentido o projeto SAUDAVEL!
estd desenvolvendo um experimento na cidade de Recife/PE, que con-
siste na coleta de ovos deste mosquito, a fim de construir um ambiente
para o monitoramento e vigilancia, buscando contribuir para um maior
controle de surtos epidémicos. Este trabalho propoe ferramentas es-
tatisticas para estimacao de superficies onde o fenémeno em estudo
nao foi observado.

Palavras-chave: Modelos Aditivos Generalizados, Analise Explo-

ratoria de Dados, R.

'Sistema de Apoio Unificado para Deteccdo e acompanhamento em Vigilancia Epide-

miolégica
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1 Introducao

O crescimento constante na ocorréncia de Dengue tem causado vérios
problemas para a populagao e para os governos, nao apenas no Brasil, mas
em todo mundo, principalmente nos paises de clima tropical. A dengue é
transmitida pela fémea do mosquito Aedes aegypti, pois o0 macho se alimenta
apenas da seiva das plantas. Um desses mosquitos durante toda sua vida
(em torno de 45 dias), pode contaminar até 300 pessoas. Diante disto houve
a necessidade de se criar medidas para controle do avango da doenca.

Uma dessas medidas foi o controle da proliferacao do mosquito na cidade
de Recife, estudo esse que teve a iniciativa do projeto SAUDAVEL?, o qual
é uma subivisao do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), que
busca, através de parcerias com Instituicoes de ensino nacionais e governos,
implementar métodos automatizados para controle de epidemias.

No estado do Parand, a Universidade Federal do Parané é representada

neste projeto através do Laboratério de Estatistica e Geoinformacao®

2 Objetivos

O objetivo do trabalho é analisar os dados relativos ao niimero de ovos do
mosquito Aedes aegypti coletados em armadilhas instaladas em cinco bairros
da cidade de Recife. A andlise estatistica desenvolvida sera utilizada para
estimar a superficie nao observada nos bairros em que haviam armadilhas,
de forma que sirva de base para prever possiveis descontroles no numero de
ovos, e assim desenvolver planos de acao para controlar tais avancos.

Deseja-se que tal andlise possa ser feita de forma automatizada, devido

Zhttp:/ /saudavel.dpi.inpe.br/
Shttp://leg.est.ufpr.br



ao grande numero de informacoes disponiveis e a necessidade da obtencao da
informacao, para que possa ser possivel o controle da epidemia mencionada.

Para tal usamos o software R [R Development Core Team, 2007].

3 Procedimentos Metodolégicos

Nesta secao sera feito uma descricao do estudo, dos dados e da metodologia

utilizada na andlise.

3.1 Areade estudo, Instrumentos e Técnicas de Campo

O estudo teve inicio no ano de 2004 com a instalagao de 564 armadilhas

dispostas uniformemente em 5 bairros da cidade de Recife:

1. Brasilia Teimosa

2. Dois Irmaos

3. Morro da Concei¢ao

4. Casa Forte/Parnamirim

5. Engenho do Meio

com o objetivo de que a fémea do mosquito Aedes aegypti fizesse o
depdsito dos ovos. As armadilhas foram entao dividas em quatro grupos.

A cada uma semana (7 dias), um grupo de armadilhas (25%) em cada
bairro é coletado para que a contagem do nimero de ovos seja realizada em

laboratorio e a informacao seja encaminhada para analise. Vale destacar, que



a cada observagao, a armadilha comeca novamente do 0. A tltima atualizacao
no banco de dados ocorreu em 15/05/2007.

Os dados sao repassados para um Sistema Gerenciador de Banco de Da-
dos* através de uma ferramenta de Sistema de Informagiao Geografica® (No
nosso caso estamos utilizando o Terralib). Estes dados podendo ser acessa-
das remotamente desde que o usudrio tenha permissao.

Utilizando o pacote estatistico R como ferramenta, dispomos de vérias
formas para leitura do banco de dados, dentre as quais podemos destacar a

utilizagao dos pacotes:

e RODBC [Lapsley & Ripley, 2007
e RMySQL [James & DebRoy, 2007]

e ¢ 0 que usamos neste trabalho aRT [Andrade et al., 2007]

A figura 1 abaixo ilustra a distribuicao das armadilhas pertencentes ao
grupo 1 no bairro Brasilia Teimosa na sua segunda observagao (25-05-2004),
que sera o bairro e a data em estudo neste relatério. Nesta figura os nimeros
representam os codigos das armadilhas e os circulos tem diametro proporci-
onal ao nimero de ovos.

Pode-se notar que as armadilhas pertencentes a esse grupo se concetram

na parte central do bairro, com excecao da armadilha 102.
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Figura 1: Distribuicao espacial das armadilhas. Quanto maior o tamanho do
circulo, maior a contagem de ovos realizada naquela armadilha. O ntimero

abaixo de cada armadilha representa o cédigo da armadilha.

4 Metodologia Estatistica

Para nosso objetivo, que é a estimagao na superficie nao observada, faremos
uso dos Modelos Aditivos Generalizados, devido a sua estrutura oferecer
uma flexibilidade na especificacao da relacao entre a variavel resposta e as

covariaveis.



4.1 Modelo Aditivo Generalizado

Um modelo aditivo generalizado|Hastie & Tibshirani, 1986] é um modelo li-
near generalizado, com um ou mais preditores lineares envolvendo uma soma

de fungoes suaves das covariaveis. O modelo tem a seguinte estrutura:

g(pi) = X70 + fi(z1i) + fo(wai) + fo(wzi, v4i) + ...,

onde u; = E(Y;) e Y; ~ alguma distribui¢ao da familia exponencial.

Y; é a varidvel resposta, X’ é uma linha da matriz do modelo, para a
parte estritamente paramétrica, 6 é o vetor de parametros correspondentes,
e as f; sao as funcoes suaves das covaridveis z; g ¢ uma funcao de ligacao

conhecida.

4.1.1 Representacao da Funcao Suave

A representacao da funcao suave do modelo pode ser feita usando métodos
comuns de estimacao, tais como minimos quadrados e maxima verossimi-
lhanca. Para tal é necessario que se escolha uma base, ou seja, definir o
espaco de funcoes do qual f é um elemento. Para ilustrar, considere que
f seja um funcao polinomial de quarta ordem.Uma base para este espaco é
bi(z) = 1,bo(2) = 2, b3(x) = 2%, by(x) = 2% e bs(x) = 2*. A figura 2 ilustra
a representacao de uma fungao de base usando uma base polinomial. Os 5
primeiros paineis ilustram as 5 funcoes de base b;(x) para uma base polino-
mial de ordem 4. As funcoes sao entao multiplicadas por uma valor real, j;,
e somadas para resultar na curva final f(x)

Bases polinomiais tendem a ser muito tteis em situagoes onde o foco de
andlise sao as propriedades de f na vizinhanca de um tnico ponto, porém

quando o interesse é em toda a extensao do dominio da funcao as bases



polinomiais apresentam alguns problemas.Uma base spline tem melhor per-
fomance perante uma vasta quantidade de situacoes e pode ser mostrado que

elas apresentam boas propriedade tedricas|Wood, 2006].
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Figura 2: Representagao de uma Base polinomial de quarta ordem

4.1.2 Escolhendo o parametro de suavizacgao

Uma necessidade para o ajuste do modelo é escolher o melhor parametro
de suavizagao A, para os dados. Se o A for muito pequeno o modelo alisard
muito os dados, caso seja muito grande, o modelo nao alisarda os dados de
forma suficiente, em ambos os casos significa que a spline estimada f nao é
uma boa aproximacao para a funcao real f.A melhor escolha para A é aquela

que mais aproxima f da real fungao f.Um critério adequado para escolher A

seria escolher o valor de A que minimiza a seguinte expressao:



A~

onde a notacio f; = f(z;) e fi = f(x;) foi adotada por conveniéncia.

Note que f é desconhecida , entao M nao pode ser usada diretamente,
mas é possivel derivar uma estimativa da E (M) + o? que é o erro quadratico
médio esperado ao prever uma nova variavel.Define-se f = como o modelo
ajustado com todos os dados exceto y;, e define-se o escore ordinario da

validagao cruzada como:

= S 0

Este processo de escolha de A que minimiza vy é conhecida como Va-
lidacao Cruzada Ordinaria.Este método é uma aproximagao razoavel , ja que
ele minimiza o erro quadratico de predicao , se os modelos forem julgados
apenas por sua capacidade preditiva, modelos mais complexos sempre serao
escolhidos ao invés de modelos mais simples. Computacionalmente o pro-
cesso de calcular vy para todos os dados e ajustar o modelo para cada um
dos n componentes do conjunto de dados, entretanto pode-se decompor (1),

chegando assim ao escore da Validacao Cruzada Generalizada.

n é(yz - fz)2
[tr(1 — A)J?

O escore de validacao cruzada ordinaria(GCV) tem vantagens compu-

'Ug:

tacionais sobre o escore de valida¢do cruzada ordindria(OCV), e é um dos
critérios para escolha do melhor modelo, bem como o Critério de Informagao

de Akaike (AIC) e o coeficiente de correlagao miultipla R? ajustado.



5 Resultados

Como a coleta é feita semanalmente, precisamos fazer a estimacgao da su-
perficie para todas as datas coletadas, o que gera em torno de 160 datas para
cada um dos 5 bairros observados. Sendo assim, este relatorio ird conter
apenas um modelo ilustrativo para o bairro Brasilia Teimosa e para a data
25-05-2004. O restante da modelagem é feita de maneira automatizada pelo
pacote estatistico R. Houve a necessidade de se criar fungoes proprias para
este fim.

Para visualizacao da superficie gerada para cada uma das semanas do
experimento, foi gerado um video mostrando a evolugao espago-temporal
do fenomeno em toda a area observada, seguindo o procedimento descrito
na pagina http://leg.est.ufpr.br/doku.php/projetos:saudavel. To-
dos arquivos gerados estao disponiveis na pagina
http://www.leg.ufpr.br/doku.php/pessoais:henriqued:lab

Foram ajustados 3 modelos para cada um dos bairros:

L. log(E(Z;)) = fi(zi) + f2(vs)
2. log(E(Z;)) = fi(z:) + fo(yi) + log(Zi(t — 1))

3. log(E(Z;)) = fi(x:) + fa(yi) + fs(log(Zs(t — 1)))

Onde Z; ~ N(u,0?%) é o ntimero de ovos observados na data descrita
acima, x;,1y; sao as coordenadas das armadilhas observadas, f; sao fungoes
suaves das covaridveis e Z;(t—1) é a varidvel resposta defasada em um periodo
(27-04-2004).

Conforme descrito na secao 3.1 o R dispoe de alguns pacotes para realizar
a modelagem por Modelos Aditivos Generalizados. Neste trabalho foi usado

o pacote mgev[Wood, 2007].



O resultado do modelo é descrito na Tabela 1 abaixo

Modelo  GCV AIC  Deviance R,
1 0.33189  31.1485 85.8%  0.760
2 0.35745 30.93682  87.3%  0.764

3 0.17912 11.48958  96.2%  0.909

Tabela 1: Validagao Cruzada Ordinaria Generalizada, Critério de
Informacao de Akaike, Deviance Explicada e Coeficiente de Correlacao R?

ajustado, que leva em consideracao a parcimonia do modelo

Conforme descrito na metodologia acima, o modelo escolhido sera aquele
que tenha o menor GCV, a maior Deviance, o maior R., e o menor AIC.
Neste caso, o modelo 3.

Precisamos verificar o pressuposto de homocedasticidade do modelo, ja
que normalidade nao é assumido, apenas se requerido, conforme descrito por
Wood (2006).

O gréfico da figura 3 nos fornece indicacao de que a variancia é aproxi-

madamente constante.
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Figura 3: Valores Ajustdos versus Residuos

Por fim, podemos fazer a interpolagao para a area nao observada. A
maneira utilizada para interpolar a superficie foi, gerar uma nuvem de pontos
sobre a extensao do bairro, que pode ser feito usando a fungao expand.grid
do R. Apos isso precisamos apenas predizer os dados gerados, usando o modelo

ajustado, o que resultou no grafico da figura 4.
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Figura 4: Superficie interpolada para o bairro Brasilia Teimosa para o dia de
25 de maio de 2004. Como descrito anteriormente, os dados estao em escala

logaritimica

6 Conclusao

Por se tratar de uma metodologia de andlise recente, a andlise e visualizacao
de dados espaco-temporais ainda nao nos permite avaliar comparagoes com
outros métodos, como ocorre em outras areas da estatistica, porém como
podemos perceber pela aplicagao acima, o Modelo Aditivo Generalizado foi
satisfatério, tendo em vista que através da figura 3 é possivel entender a
proliferacao do mosquito em todo o bairro.

Devemos levar em consideracao o baixo niimero de observagoes para todas

as semanas observadas, em torno de 20 a 25 armadilhas observadas, o que

11



dificulta o ajuste de um modelo de tal complexidade como o GAM, ja que
este estima uma quantidade consideravel de parametros.

Fica como sugestao para trabalhos futuros do projeto SAUDAVEL, o
ajuste de um modelo que leve em consideracao a estrutura de covariancia

espago-temporal presente nos dados.
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