S E 122 SEMANA DA ESTATISTICA

www.semest.uff.br

1 2 ST De 18 a 20 de outubro de 2021




12?2 Semana da Estatistica
18-20 de Outubro de 2021

UFF, Niterdi, Rio de janeiro, Brasil

Anais do Evento

Departamento de Estatistica

Instituto de Matematica e Estatistica
Universidade Federal Fluminense

ISBN: 978-65-00-36246-6



N sumdrio

Sobre 3
127 Semanada Estatistica . . . . . . . . .. . e 3
Departamento de Estatistica . . . . . . . . . . ... 3
Comissdo Organizadora . . . . . . . . . . . i i e e e e e e e 3

Programacao Geral 4
Segunda-feira, 18 deOutubro . . . . . . . . . . . . e 4
Terca-feira, 19 de Outubro . . . . . . . . . . . e 4
Quarta-feira, 20de Outubro . . . . . . . . L. e e e e e 4

Palestras e Minicursos 5
Segunda-feira, 18 deQutubro . . . . . . . . . . .. ... oo 5

Mapeamento bayesiano dos casos de Covid-19 ao longo dos bairros de Montreal, no
Canadd - AlexandraMelloSchmidt . . . . . .. ... ... ... ....... 5
Estatistica aplicada a COVID-19 no Brasil - LeonardoBastos . . . . ... ... .. .. 6
Aplicacéo da Estatistica em Multi-Omica - JoelM.C.daRosa . . . . . . .. ... .. 6
Uma jornada pelo tidyverse - Ricardo JunqueiradeSouza . . . . ... .. ... ... 7
Terca-feira,19deOutubro . . . . . . . . . . . . e 7
O que eu ndo aprendi em Estatistica sobre Ciéncia de Dados - Nathalia Demetrio 7
Causal Dynamic Bayesian Networks for the Management of Glucose Control in Gesta-
tional Diabetes - MarianaRaniere . . . . . . . ... ... ... ... .... 8
Sistemas de recomendacdo no R - Thiago Augusto SantosLima . . . ... ... ... 9
Quarta-feira,20de Qutubro . . . . . . . . . .. e e 9
A estatistica na Seguranca Publica do Ceard - FranklinTorres . . . . ... .. .. .. 9
Cultura Analitica: Apresentando um case real de modelagem e desafios do mercado -
Evandrolopes . . . . . . . . . e e 10
Inteligéncia Artificial, do que se alimenta, para onde vai e quais os dilemas éticos
enfrenta? - AnaOliveira . . . . . . . . . e 10
Utilizando o R para Big Data, uma introducao prdtica ao SparkR - Daniel dos Santos . 11

Resumos Estendidos 12

Influéncia de uma dieta contendo dleo de linhaca no metabolismo glicidico - Aline D'Avila
Pereira, Danielle Ribeiro, Leticia Cardoso, Carlos Alberto Soares da Costa, Gilson Teles
Boaventura e Luis Guillermo CocaVelarde . . . . . . . . . ... ... ... ..... 13

O uso da Correlacdo de Postos de Spearman como Determinacdo da quantidade de grupos
para Andlise de Cluster - Carla Cristina Passos Cruz e Regina Serrdo Lanzillotti . . .. 17

Técnicas de Mineracdo de Texto e de Andlise de Conglomerados aplicadas em banco de
dados de automoveis - Danielle Ribeiro Pereira da Silva e Jessica Quintanilha Kubrusly 22
Modelos para dados de drea com coeficientes variando espacialmente - Dayana Gimenes
da Silva Ribeiro, Ricardo Junqueira de Souza e Jony Arrais Pinto Junior . . . . .. .. 28
Identificacao de clusters de roubos de veiculos ocorridos na cidade do Rio de Janeiro entre
2016 e 2020 - Filipe Nascimento, Wu Xin, Pedro Fernando, Ricardo Junqueira, Rafael
Erbistie Jony Arrais . . . . . . . . e e e e e e 33



Anais da 122 Semana da Estatistica - UFF 18 a 20 de Outubro de 2021

Evolucdo temporal do desmatamento e de seus indicadores: um olhar para as Regides Norte

e Centro-Oeste do Brasil - Igor Da Silva FreitasDeSouza . . . . . ... .. ... ... 38
Doencas cardiovasculares e varidveis ambientais hos municipios da Amazénia Legal nos

meses de seca de 2019 - Isabelle de Oliveira Pinto e Ludmilla Jacobson . . . . . . .. 44
Andlise de roubos na cidade do Rio de Janeiro via modelos aditivos generalizados - Julia

Ferreira, Aline Pereira, Dayana Gimenes, Beatriz Pinna e Jony Arrais . . . . . .. .. 49

Eventos e ondas de calor e a internacdo por morbidades cardiovasculares e respiratorias no
bairro de Iraja/RJ - Juliana Vilardo Mendes, Leonardo Cacadini Bizerra da Silva, Nubia

Beray Armond, Ludmilla da Silva Viana Jacobson e Rafael Erbisti . . . . ... .. .. 54
Queimadas e a internacdo por asma nos municipios da Amazénia e Pantanal - Leandro Dias

Gomes de Carvalho, Ludmilla da Silva Viana Jacobson e Sandra de Souza Hacon . .. 59
Superficie de risco local para casos de dengue, Zika e chikungunya na cidade do Rio de

Janeiro - Lucas Moura, Rafael Erbisti, Jony Arrais e Nildimar Honério . . . . . . . .. 64
Avaliacao da pobreza no estado do Rio de Janeiro: o impacto da formalidade - Marcson

Aradjo, Rafael Erbisti e CarolinaBotelho . . . . . . .. ... ... ... ....... 70
Modelos espaco-temporais para dados de contagem - Matheus Alves Pereira dos Santos e

Jony Arrais Pinto Junior . . . . . . . . .. e 75

Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel: E possivel que o Brasil alcance as metas de satide
até 20307 Estudo regional sobre a Tuberculose - Paulo Cesar Silva Andrade dos Santos,

Ana Carolina Soares Bertho e Larissa de CarvalhoAlves . . . . . ... ... ... .. 81
Métodos Estatisticos de ClassificacGo: Abordagem Aplicada ao Diagndstico de Casos de
Cancer de Mama - Paulo Victor Cunha Porto e Jessica Quintanilha Kubrusly . . . . . 86
Quantificando subnotificacdo de casos de COVID-19 no Estado do Rio de Janeiro - Ricardo
Junqueira, Jony Arraise Rafael Erbisti . . . . . ... ... ... ... . . .. ... 92
Como coletar dados do Twitter utilizando o R - Thamires Louzada Marques e Jessica Quinta-
nilhaKubrusly . . . . . . . . . e 98
InstituicOes parceiras e patrocinadores 103




N sobre

12? Semana da Estatistica

A Semana da Estatistica (SEMEST) é um evento que ocorre dentro da Agenda Académica da Uni-
versidade Federal Fluminense (UFF). Tradicionalmente o evento conta com palestras e minicursos,
abordando diferentes areas de aplicacao da Estatistica, além de sessbes com a apresentacado de
trabalhos submetidos.

Em 2021, em sua primeira edicao completamente remota/online, o evento contou com palestrantes de
diversas instituicoes de dentro e fora do pais, com palestras transmitidas ao vivo pelo canal Estatistica
UFF do YouTube ( ) e postadas no mesmo canal para posteriores
visualizacoes. Trés minicursos sincronos ocorreram durante o evento e os trabalhos aceitos para o
evento foram transmitidos em formato de video também via YouTube.

Como nas edicoes anteriores, o principal objetivo do evento foi o de criar um ambiente em que
discentes e docentes, da UFF e de outras instituicoes, interagissem de forma a ampliar e complementar
experiéncias académicas e profissionais na area de Estatistica. Consideramos que esse objetivo foi
alcancado.

Departamento de Estatistica

O Departamento de Estatistica (GET), que esta situado no Instituto de Matematica e Estatistica da
Universidade Federal Fluminense, é o responsavel pela organizacdo da 12° Semana da Estatistica,
tendo como parceiros a Coordenacao do Bacharelado em Estatistica e o Laboratério de Estatistica da
UFF.

Comissao Organizadora

Estelina Capistrano -  GET/UFF
Jessica Quintanilha Kubrusly - GET/UFF
Jony Arrais Pinto Junior - GET/UFF
Mariana Albi de Oliveira Souza - GET/UFF
Patricia Lusié Velozo da Costa - GET/UFF
Rafael Santos Erbisti - GET/UFF


www.youtube.com/estatisticauff
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I Palestras e Minicursos

Segunda-feira, 18 de Outubro

Mapeamento bayesiano dos casos de Covid-19 ao longo dos bairros de Montreal,
no Canada

Alexandra Mello Schmidt PL

Temos disponiveis o niumero de casos e o nimero de ébitos devido a covid-19 ao longo dos n=33
bairros da cidade de Montreal, no Canada. Usualmente, este tipo de dado é modelado como seguindo
uma distribuicao de Poisson, cuja média é descrita pelo produto entre um offset e o risco relativo
da doenca. O log do risco € modelado como funcao linear de covariaveis, por exemplo, idade média
do bairro, nivel educacional médio do bairro, porcentagem de leitos para idosos, entre outras. No
entanto, este modelo usual assume que média e variancia sao iguais, o que raramente é verdade para
observacoes deste tipo. Usualmente, a variancia é maior do que a média; este fendbmeno chama-se
sobredispersado. Discutirei diferentes formas de modelar o risco relativo de covid-19 ao longo dos
bairros de Montreal. Comecarei pelo modelo log-linear usual, mostrando os problemas com o uso
deste modelo. Em seguida, apresentarei um modelo de mistura que inclui um efeito aleatério (nao-
observavel) para capturar eventuais estruturas que estejam presentes nas observacoes e nio sao
capturadas pelo modelo usual. Estes modelos de mistura lidam, naturalmente, com a questao da
sobredispersao. As distribuicoes a priori deste efeito aleatorio consideram desde independéncia entre
bairros até uma estrutura espacial. O procedimento de inferéncia das quantidades desconhecidas
dos modelos propostos segue o paradigma de Bayes. Também discutirei um modelo conjunto para o
namero de casos de covid-19 e o nimero de ébitos devido a covid-19 condicionado ao total de casos
de cada bairro. Este trabalho foi desenvolvido como uma iniciacao cientifica de Leo Vanciu sob minha
orientacao e de Victoire Michal, doutoranda em Bioestatistica na Universidade McGill.

Apresentacao disponivel em:


www.youtube.com/watch?v=zNWTYJeRsjg&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=1&t=5s
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Estatistica aplicada a COVID-19 no Brasil

Leonardo Bastos PL

Nesta palestra vou apresentar resultados de projetos desenvolvidos pelo grupo de métodos analiticos
em vigilancia epidemioldgica que vém desde bem antes da epidemia monitorando os casos de
hospitalizacdes pela sindrome respiratéria aguda grave (SRAG) no sistema InfoGripe, como mostramos
que o perfil de casos de SRAG mudou antes da Covid-19 ser formalmente monitorada, como calculamos
os fatores de riscos para o agravamento da Covid-19, como seguimos o monitoramento da Covid-19
usando métodos de correcao de atraso de notificacao, e quais os préximos passos.

Apresentacao disponivel em:

Aplicacao da Estatistica em Multi-Omica

Joel M. C. da Rosa PL

Novas tecnologias tém permitido o aumento na compreensao de doencas e consequentemente a
formulacdo de medicamentos mais eficazes e seguros. O caminho para a chamada Medicina de
Precisdo tem sido pavimentado com uma quantidade cada vez maior de dados biolégicos coletados
em diversos organismos. A multi-6mica, integracdo de dados moleculares como DNA, RNA, proteinas,
metabdélitos e microbioma, tem permitido um avanco sem precedentes na descricao de sistemas
biolégicos complexos. As Ciéncias da Computacao, Biologia, Matematica e Estatistica interagem nas
diferentes etapas de analise desta extraordinaria massa de dados. Apresentarei fundamentos de
métodos estatisticos utilizados em dados provenientes da multi-Omica, especialmente a construcao
de variaveis latentes, a reducao de dimensionalidade, algoritmos de predicao e a visualizacao de
dados. Incluirei aplicacbes em Dermatologia, em particular a utilizacdo de dados multi-6micos para
compreender mecanismos relacionados a Dermatite Atdpica e Psoriase.

Apresentacao disponivel em:



www.youtube.com/watch?v=zHk4SDy9Jkw&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=2&t=193s
www.youtube.com/watch?v=56yqTqcRSMw&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=3&t=54s
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Uma jornada pelo tidyverse

Ricardo Junqueira de Souza Mi

O tidyverse é uma colecao de pacotes para ciéncias de dados construidos sob a filosofia tidy. Sob esta
filosofia os pacotes devem obedecer 4 principios: Reutilizar as estruturas de dados existentes, interligar
funcoes simples com a utilizacdo do pipe, abracar a programacao funcional e ser pensado para a
utilizacdo por seres humanos. Dentro deste conjunto de pacotes existem opcoes para importacao
de dados (readr), organizacao (dplyr, tidyr, tibble), manipulacao de texto (stringr) data (lubridate) e
por fim, visualizacido de dados (ggplot2). Neste minicurso vamos utilizar um conjunto de dados real
para mostrar todo o caminho desde a importacao dos dados, passando pelo tratamento e chegando a
visualizacdo dos mesmos usando apenas os pacotes do tidyverse.

Terca-feira, 19 de Outubro

O que eu nao aprendi em Estatistica sobre Ciéncia de Dados

Nathalia Demetrio PL

Neste bate-papo iremos construir um entendimento sobre o que ¢é a ciéncia de dados, considerados
os principais momentos e necessidades que envolvem um fluxo de trabalho na ciéncia de dados, bem
como a relacao entre estes e o universo da Estatistica.

Apresentacao disponivel em:



www.youtube.com/watch?v=MHai21xrmEs&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=4&t=4s
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Causal Dynamic Bayesian Networks for the Management of Glucose Control in Ges-
tational Diabetes

Mariana Raniere PL

Patients suffering from chronic conditions may need to make frequent decisions about the mana-
gement of their condition in partnership with their health professionals. However, this may not be
possible as appointments are not always scheduled according to necessity but instead at a fixed
frequency. Remote monitoring technology has the potential to generate patient data but without
intelligent systems capable of analysing the data and offering advice, more data just increases the
person’s dependency on clinical staff for its interpretation. Decision-support systems that can give
people more autonomy in the management of their condition can therefore benefit both the affected
person and clinicians. We propose the use of Dynamic Bayesian Networks built from expert knowledge
to interpret data and support decision-making, offering advice to patients suffering from a chronic
condition. We argue that expert knowledge is needed as well as data to build such a decision-support
system as the data that would be required to use machine learning will never be available in the
current clinical system with all treatment decisions made at appointments scheduled at fixed intervals.
We illustrate the methodology using a case study in Gestational Diabetes.

Apresentacao disponivel em:

Estatistica em Sociedade: Da metodologia a aplicacoes

Marcos Prates PL

Nesse seminario irei fazer um passeio pelas diversas areas que venho atuando. O principal objetivo é
demonstrar que a pesquisa em estatistica possibilita a solucido de problemas reais desafiadores. Além
disso, irei enfatizar a necessidade da interlocucao da pesquisa com a indUstria, ou seja, como é salutar
a ponte entre esses meios na qual a transmissao do conhecimento gerado nas universidades é usado
para resolver problemas praticos nas empresas. Com isso em mente, a grande coleta atual de dados
e a necessidade de decisbes assertivas baseadas em conhecimento, mostrar que os desafios reais
geram e motivam a necessidade do desenvolvimento metodolégico na nossa area.

Apresentacao disponivel em:



www.youtube.com/watch?v=MHofgYSGhGU&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=5&t=10s
www.youtube.com/watch?v=QqIu5J-N68c&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=6&t=10s
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Sistemas de recomendacao no R

Thiago Augusto Santos Lima Mi

Sistemas de recomendacao sao técnicas que fornecem sugestoes de itens a serem recomendados
para um usuario. As sugestoes fornecidas, nos sistemas de recomendacao, visam ajudar os usuarios
em varios processos de tomada de decisdo, bem como, quais itens comprar, quais musicas escutar ou
quais noticias ler. A recomendacao através da Filtragem Colaborativa é fundamentada na similaridade
dos itens recomendados. A ideia basica é que, se um usuario gosta de um determinado item, também
gostara de um item semelhante. Neste minicurso serao apresentados conceitos de um dos principais
métodos de recomendacao: a Filtragem Colaborativa. Além dos conceitos, sera apresentado um
novo pacote, o CFilt. Através dele poderao ser criados e construidos sistemas para realizar recomen-
dacoes de filmes, séries, livros e muito mais. Também serao apresentados métodos para avaliar os
desempenhos dos sistemas de recomendacao e testar combinacdes que geram melhores resultados
finais.

Quarta-feira, 20 de Outubro

A estatistica na Seguranca Publica do Ceara

Franklin Torres PL

Esta palestra pretende abordar a evolucao da Estatistica e do papel do estatistico no contexto da
seguranca publica do estado do Ceara, de sua implementacao oficial as diretrizes atuais como 6rgao
fundamental na SSPDS/CE.

Apresentacao disponivel em:



www.youtube.com/watch?v=x7U-dzjcIEU&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=7
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Cultura Analitica: Apresentando um case real de modelagem e desafios do mer-
cado

Evandro Lopes PL

Atualmente é possivel observar um movimento forte das empresas para se tornarem cada vez mais
orientada a dados. Estimativas iniciais mostram que o mercado de dados vai adicionar US$13 trilhdes
na economia global até 2030. O objetivo desta apresentacao é falar sobre um projeto de Ciéncia de
Dados entregue pela Cognitivo.ai e compartilhar alguns desafios observados no mercado.

Apresentacao disponivel em:

Inteligéncia Artificial, do que se alimenta, para onde vai e quais os dilemas éticos
enfrenta?

Ana Oliveira PL

Conversaremos sobre a importancia dos dados para a construcao de modelos de aprendizado de
maquina, falaremos de algoritmos tradicionais, mas também de alguns novos que sao particularmente
interessantes quando nao temos muitos dados, ou quando estes dados ndo podem ser compartilhados.
Além disto discutiremos algumas questdes éticas com respeito ao uso de IA e o que tem sido feito
para enderecar algumas destas questoes.

Apresentacao disponivel em:

10


www.youtube.com/watch?v=IKRgiJsl-xM&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=8
www.youtube.com/watch?v=otvSaAJbbrI&list=PLtjtKxC5uk9duYTICvD0TQwcQ1fEcFZKt&index=9

18 a 20 de Outubro de 2021 Anais da 122 Semana da Estatistica - UFF

Utilizando o R para Big Data, uma introducao pratica ao SparkR

Daniel dos Santos Mi

Seja ao assistir a um filme favorito, realizar uma compra online ou postar uma foto em uma rede
social, sdo enviadas informacao que poderao ser utilizadas posteriormente para recomendacoes
e melhoria na experiéncia de usuario. Assim, tornou-se indispensavel a capacidade de explorar
grande volume de dados, das mais diversificadas fontes. Para resolver este desafio, foi desenvolvido o
Apache Spark, um framework de cédigo aberto que busca democratizar a utilizacao de técnicas de
computacao distribuida e a aplicacao de diversas tarefas em grande escala. Com o Spark é possivel
ler, transformar, descrever e treinar modelos de aprendizado de maquina em bancos de dados onde
técnicas tradicionais ndo sao capazes de gerar resultados por limitacao de recursos computacionais.

Neste minicurso o participante ird entender e aplicar algumas ferramentas encontradas no SparkR,
a APl do Apache Spark para a linguagem R, como intuito de resolver problemas comuns que sao
facilmente encontrados ao iniciar analises em big data.

1



Resumos Estendidos I

Nesta secao apresentamos os resumos estendidos dos trabalhos aceitos na 12 Semana da Estatistica
da UFF. Os trabalhos foram apresentados em forma de video e estdo disponiveis no canal Estatistica
UFF do YouTube ( ). O link para cada apresentacdo encontra-se
no rodapé do respectivo resumo.

12
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Influéncia de uma dieta contendo 6leo de linhaca no
metabolismo glicidico

Aline D’Avila Pereira (UFF)
Danielle Ribeiro (UFF)
Leticia Cardoso (UFF)
Carlos Alberto Soares da Costa (UFRB)
Gilson Teles Boaventura (UFF)
Luis Guillermo Coca Velarde (UFF)

Email de contato: alinedavila@id.uff.br, lgcocavelarde@id.uff.br, gilsontb@gmail.com.

Resumo

O o6leo de linhaga é fonte de acido alfa-linolénico que é importante para os estagios de
crescimento e desenvolvimento corporal e atua no metabolismo glicidico. Sendo assim, o
objetivo foi avaliar a influéncia do 6leo de linhaga, em diferentes fases da vida, sobre a glicidico.
Ao nascimento, houve a randomizac¢io em dois grupos: grupo controle (C) e grupo 6leo de
linhaca (OL). Aos 21 dias, os ratos foram desmamados e houve uma nova divisdo: dos 18
animais do C, 9 continuaram recebendo C e os outros 9 passaram a receber OL; dos 18 animais
do OL, 9 continuaram OL e os outros 9 passaram a receber C. Foi analisado a massa da ninhada,;
a massa e comprimento corporal; e ingestdao alimentar. Quando os animais completaram 60
dias, foi realizado o teste oral de tolerancia a glicose. Aos 67 dias, houve a eutanasia por
pungao cardiaca. No soro, foram analisados a glicemia de jejum, a insulina e o homeostasis
model assessment - insulin resistance (HOMA-IR). O pancreas foi coletado e analisado quanto
a massa absoluta e reativa e quanto & analise histomorfométrica em relacao a area da ilhota
pancreatica. Foi utilizado o teste ANOVA de dois fatores, sendo o nivel de significancia de 0,05.
O consumo de OL durante a lactagdo promoveu (p<0,05): menor massa corporal. No periodo
pos-lactagao, observou-se (p<<0,05): maior tolerancia a glicose. Assim, o estudo demonstra
que o dleo de linhaca no periodo pés-lactacao pode atuar na prevencao de doengas cronicas.

Palavras-chave: Oleo de linhaca, Ratos, Glicemia, Insulina, Pancreas.

Introducao

Programacao metabélica é caracterizada por estimulos periodos criticos que afetam a longo prazo
as respostas fisiologicas, metabdlicas e genéticas do adulto [9]. Assim, alteragOes nesse periodo
pode promover a prevengao de doencgas cronicas nao transmissiveis (DCNT), enfermidades que se
desenvolvem ao longo da vida, consideradas um problema de satde publica, visto alta prevaléncia
de 6bitos [17]. Contudo, segundo o Ministério da Satde (MS), as DCNT podem ser prevenidas a
partir de uma alimentagdo saudavel durante toda a vida, inclusive, na infancia e adolescéncia [2].

Essas fases sdo caracterizadas pelo estagio de crescimento e desenvolvimento, logo, é importante
que a mae, a criancga e o adolescente tenham uma dieta rica em acido linoleico (18:3 n-6, LA) e acido
alfa-linolénico (18:3 n-3, ALA), pois estes sdo necessarios para o desenvolvimento dos tecidos [6].
Além disso, estudos experimentais e epidemioldgicos avaliaram que AGPI atuam no metabolismo
glicidico, visto que o n-3 atua no aumento da sensibilidade & insulina e, com isso, pode promover
maior captagao de glicose [4, 18].

Nesse contexto, o 6leo de linhaca, extraido da parte interna da semente de linhaga, é conside-
rado um alimento com propriedades funcionais, pois representa uma das maiores fontes de ALA
do reino vegetal e baixa razdo de n-6/n-3, apresentando 15% de LA e 56% de ALA [5, 16]. Sendo
assim, a proposta desse estudo foi avaliar a influéncia de uma dieta contendo 6leo de linhaga ofer-
tada em diferentes fases da vida sobre metabolismo glicidico de ratos machos jovens.
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Material e métodos

O presente estudo foi submetido e aprovado pela Comissio de Etica no Uso de Animais com o nii-
mero: 892. Para isso, as ragoes utilizadas ao longo do experimento foram preparadas na Faculdade
de Nutricdo da UFF e seguiram as recomendacoes da AIN-93G [14].

No nascimento dos filhotes (P0), a massa corporal da ninhada foi mensurada. No mesmo pe-
riodo, as maes e suas ninhadas foram divididas em dois grupos: grupo controle (n = 18 filhotes
machos) e grupo 6leo de linhaca (n = 18 filhotes machos). Ambos os grupos foram acompanhados
até completarem 21 dias, quando ocorreu uma nova divisao que caracterizou a dieta poés-lactacao:
dos 18 animais, cujas ratas lactantes foram alimentadas com dieta controle: 9 continuaram rece-
bendo a dieta controle até completarem 67 dias; enquanto os outros 9, passaram a receber dieta
contendo 6leo de linhaga até completarem 67 dias; e dos 18 animais cujas ratas lactentes foram
alimentadas com dieta contendo 6leo de linhaca: 9 continuaram recebendo a dieta contendo 6leo de
linhaca até completarem 67 dias; enquanto os outros 9, receberam dieta controle até completarem
67 dias.

O consumo alimentar (g) durante todo o experimento foi aferido trés vezes por semana. A massa
(g) e comprimento (cm) dos filhotes foi aferida 3 vezes por semana, a partir do 21° até os 67° dias
de idade. Quando os animais completaram 60 dias, foi realizado o teste oral de tolerancia & glicose
(TOTG) [3, 12]. Esse teste consiste em analisar a glicemia capilar apos a administragdo oral de
determinada quantidade de glicose [7]. No presente estudo, os animais ficaram 6 horas em jejum e,
depois desse periodo, receberam, por gavagem, 1g de dextrose/kg de massa corporal e a glicemia
periférica (caudal) foi observada no tempo zero (antes da administracdo), 15, 30, 60 e 120 minutos
ap6s a administracdo. Para a obtencao da solucao que foi administrada, houve a dissolucao de
dextrose em soro fisiolégico na proporcao de 1:1. Esse dado foi analisado a partir da area sob a
curva (AUC).

Quando os animais completaram 67 dias, houve a eutanasia e o sangue foi coletado por pun-
¢ao cardiaca até exsaguinacao total. No soro, foi avaliado a glicemia de jejum (mg/dL) e a insulina
(ng/dL), com esses dados foi calculado a resisténcia & insulina através do modelo matematco:
HOMA-IR (homeostasis model assessment - insulin resistance) = (insulina de jejum (UI/ml) x
glicemia de jejum (mmol/1)) / 22,5 [10].

Apos a coleta do sangue, o pancreas foi retirado, limpo e pesado em balanga analitica (preci-
sdo 0,0001 Bosch S2000, Brasil), para andlise da massa absoluta (g) e relativa (g/100g). Uma
amostra de pancreas foi fixada em formol 10% e submetida aos processos de desidratacdo em uma
série crescente de alcool etilico, xilol e inclusao em parafina para a avaliacdo da area da ilhota pan-
creatica. A anélise foi realizada no laboratdério de técnica histoldgica, localizado no Departamento
de Ciéncias Fisiologicas/UERJ. A avaliacdo foi determinada a partir da analise de imagens digitais
adquiridas pela camera digital Olympus DP72 acoplada ao microscopio Olympus BX51 com ocular
20X. A analise foi realizada com o auxilio de programa Image J — Pro-versiao 4.5.0.29 (National
Institute of Health, USA).

Os dados relacionados a ingestdo alimentar, & massa, ao comprimento corporal, a tolerancia a
glicose, a glicemia de jejum, & insulina e a0 HOMA-IR foram avaliados usando o método de analise
de variancia (ANOVA) de dois fatores (dieta e periodo de oferta da dieta: lactagdo ou pos-lactagdo).
Para os dados referentes ao peso ao nascer foi utilizado o teste t-student. Foi considerado o nivel
de significancia de 0,05 e a andlise estatistica foi realizada usando o software R versao 3.3.2.

Resultados e discussao

Nao houve diferenga significativa quando se comparou o consumo alimentar (dieta lactagdo: p=0,8935
e dieta pos-lactacao: p—0,9896), a massa corporal da ninhada (p=0,9213), massa corporal no pe-
riodo pos-lactagdo (p=0,9708) e o comprimento corporal (dieta lactacdo: p=0,9285 e dieta pos-
lactacdo: p=0,9448). Entretanto, a massa corporal foi menor a partir do 60° dia no grupo cujas
maes consumiram 6leo de linhaga durante a lactagdo (p=0,0001). Em relacido ao consumo, o re-
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sultado era esperado pois as ragoes eram isolipidicas, isoglicidicas, isoproteicas e isocaldricas, além
de apresentarem a mesma quantidade e fonte de fibras. Além disso, vale ressaltar que as racoes
ofertadas apresentavam diferenca somente no conteido lipidico, visto que o 6leo de soja, utilizado
na confecgao da racao controle, é fonte de n-6 e o 6leo de linhaca, da racao 6leo de linhaga, é fonte
de n-3.

O comprimento corporal ndo apresentou diferenca significativa entre os grupos, no entanto, a
massa corporal foi menor a partir do 60° dia até o final do experimento nos animais que consumi-
ram 6leo de linhaca no periodo de lactacao. Isso pode ser explicado pelo fato de o 6leo de linhacga
ser fonte de acidos graxos da familia no n-3, que possuem efeito antiobesogénico [11].

O consumo de 6leo de linhaga no periodo pos-lactacdo promoveu melhor tolerincia a glicose
(p=0,025), uma vez que os animais apresentaram menor area sob a curva. No entanto, ndo foi
observada diferenca significativa nas outras anéalises. Estudos tém elucidado que a diminui¢ao da
glicemia pos-prandial estd associada a alimentos com fibras [8, 15, 13]. Neste estudo, as dietas
apresentavam a mesma quantidade e fonte de fibras, sendo a diferencas em relacdo ao n-3 uma
possivel explicagdo para esse achado. O n-3 apresenta efeitos benéficos a fungdo e sobrevida das
ilhotas pancreaticas e atua diminuindo as concentragoes de PG2, um composto relacionado com
a maior secrecao de insulina, assim, ha aumento da sensibilidade & insulina e maior tolerancia &
glicose [4, 18, 1]. Assim, os achados do presente estudo demonstram efeitos significativos da dieta
contendo 6leo de linhaca nos estagios de lactagao, infancia e adolescéncia sobre o metabolismo
glicidico.
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Resumo

O tratamento dos textos corresponde a um conjunto de agoes relacionadas aos documentos
para a extragao cognitiva. O fato de uma coletanea textual possuir muitas palavras faz com
que as mesmas nao possuam frequéncias iguais e, diante este fato utilizou-se medidas para
verificagdo do grau de relacionamento das palavras. Os trés documentos escolhidos aborda-
ram o tema nutrigendmica e a opgao metodolégica para definir a quantidade de grupos para
o Agrupamento utilizou-se a correlagdo ordinal de Spearman. Analisando os resultados, os
Documentos 2 e 3 apresentaram uma associagdo mais relevante embora nao distanciando da
correlacao dos Documentos 1 e 3. O grafico tridimensional indicou que o termo “alimento”
distanciava-se dos outros. O método proposto atingiu o objetivo de identificar cenarios segundo
agrupamento de termos considerados correlacionados.

Palavras-chave: Text Mining, Agrupamento, Correlagdo de Spearman.

Introducao

A informacdo textual tem como representacdo termos linguisticos que podem trazer incerteza,
envolvidos na resolu¢ido de um problema, que podem ser decorrentes de alguma informagao faltante
ou que tem mais de uma solugdo [5]. Por isso, ha a necessidade da aplicacdo de técnicas que
possibilitem a extragao e analise de dados para propiciar opinides que abranjam tematicas textuais.
Dentre as abordagens utilizadas em Mineracao de Texto, se destaca a Anélise de Cluster, utilizado
pela Recuperagéo da Informacao (RI), Aprendizado de Maquina (AM), Inteligéncia Computacional
(IC), dentre outros.

O método é bastante utilizado para a identificacdo de contetidos similares, caso ndo se tenha
definigdo dos assuntos tratados em cada texto e se deseja separa-los por assunto [11]. Ha duas
formas possiveis de classificd-lo que sao os Métodos Hierdrquicos, que sao técnicas simples onde
os dados sao divididos sucessivamente e nao requerem uma definicdo da quantidade de grupos;
e Métodos Nao-Hierdrquicos, que sao utilizados com o objetivo de encontrar diretamente uma
particdo dos N elementos em g grupos, onde cada parti¢do é um Cluster.

No entanto, para a escolha da quantidade de grupos, nao h4 um consenso quanto a uma
aplicacao que a faga, ficando a cargo do pesquisador escolher. Diante deste fato, o presente trabalho
tem como objetivo propor a determinacdo da quantidade de grupos pela Correlagdo Ordinal (ou
de Postos) de Spearman, que ndo exige a suposicao de que a relagdo entre as variaveis seja linear,
nem requer que as mesmas sejam quantitativas [1].

Materiais e Métodos

A Mineragao de Texto exige o KDT - Knowledge Discovery in Text, que consiste em um conjunto
de procedimentos para extrair e recuperar dados textuais considerados relevantes, composto pelas
etapas, ilustradas na Figura 1 [3] [8]. Primeiramente realiza-se a coleta e armazenamento dos
dados que sao analisados, que sao conhecidos na literatura como corpus ou corpora. Em seguida,
0s textos passam pelo pré-processamento, considerada a etapa mais importante do processo, pois
efetua a limpeza, padronizacao e selecao dos termos, além da criacdo da matriz termo-documento
de linhas e colunas.
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Figura 1: Etapas do KDT.
Fonte: As autoras, 2021.

Mas, antes da aplicagdo do algoritmo de agrupamento ndo hierarquico, faz-se necesséria a
defini¢do da quantidade de grupos. Gath e Geva (1989) [4] descreveram trés requisitos que servem
como critério para se definir uma particao, isto é, uma quantidade de grupos aceitével, Figura 2.

Menor mimero de
grupos possivel, desde
que se obedeca aos
requisitos anteriores

Determinada coesdo de
pontos em torno do
ceniro de um grupo

Clara separagdo entre
grupos resultantes

Figura 2: Requisitos para Particao.
Fonte: As autoras, 2021.

Neste trabalho a determinacao da quantidade de grupos foi obtida pela Correlagao de Postos de
Spearman rs, de acordo com a conformidade entre as informagoes de particionamento e distancia [6].
Primeiro sao obtidas as frequéncias absolutas f(x)qss pela matriz termo-documento e, em seguida,
obtém-se as frequéncias relativas f(z),; em cada documento e a conjunta. Depois, ordenam-se
as frequéncias relativas f(z),. obtidas em cada documento através do ranqueamento onde sao
obtidos os chamados postos. Uma vez ranqueadas, as mesmas indicam as coordenadas do espaco
tridimensional dos postos advindos do ranque do termo em cada documento a ser usado no método
nao-hierarquico, cuja expressao toma férmula:

63
=l o) (1)
onde:

e d, diferenca entre os postos (frequéncias), que sdo calculados par a par (v, y;), (vi,w;) e
(w;, yi), ou seja, os postos v; dentre os valores de v e assim por diante;

e 7, nimero de elementos (termos).

Esta expressao serd aplicada a cada par de documentos gerando trés correlacdes: Documento
1 e Documento 2; Documento 1 e Documento 3; Documento 2 e Documento 3, possibilitando a
construgdo do gréfico de dispersao.

Resultados e Discussao

Foram selecionados trés textos da drea de Nutrigenomica (sites Sophie Deram [2], NutMed [7] e
Profissao BioTec [9]), que é uma area que torna possivel o estudo das interagoes entre dieta, nu-
trientes e genes e essa area do conhecimento pode ser considerada como ferramenta para terapia
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nutricional, pois sao essenciais para entender como os nutrientes modulam in vivo os mecanismos
das doengas cronicas [10]. Para a aplicacdo da medida de associacdo proposta, onde se obteve um
total de 551 termos. Em seguida, teve o pré-processamento que se iniciou pela Indexacao desenvol-
vida mediante o software RStudio aplicada a cada documento, que converteu letras maitsculas em
mintsculas e retirou acentos, caracteres especiais, nimeros, espacos extras, links, figuras e emojis,
stopwords e a Normalizacdo (unido dos termos com o mesmo radical e termos sindénimos).

Os respectivos termos, oriundos dos textos escolhidos, podem ser considerados como covaria-
veis, pois permitem a constru¢ao de uma tabela de contingéncia, em que as células correspondem
as frequéncias observadas dos termos em cada documento. Na etapa seguinte foi construido o
histograma dos percentuais referente aos trés Documentos que permitiu delimitar o corte limiar
indicando em 0, 36% totalizando 90 termos, Figura 3.

4,50
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2,50

Frequéncia relativa (%)
I
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1,00 Limiar de
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Figura 3: Selecao dos Termos.
Fonte: As autoras, 2021.

O proéximo passo corresponde obter a correlacao ordinal de Spearman, Tabela 1, uma vez que
a frequéncia relativa foi traduzida em escala ordinal em escores crescentes para os termos em cada
documento. As correlagoes ordinais permitiram criar uma matriz onde se identificou os valores
0, 1890, 0,0362 e —0, 0585, para os pares de Documentos 1 e 2, Documentos 1 e 3 e Documentos 2
e 3, respectivamente.

Apesar das correlagoes nao terem apresentado valores expressivos, observa-se que o conjunto
de termos nos Documentos 1 e 2 apresentaram uma associacao mais relevante, os Documentos 1 e
3 apresentaram uma correlagdo minima, e que a correlacdo entre os Documentos 2 e 3 se mostrou
negativa, ou seja, correlacao inversa.

Tabela 1: Correlacao de Spearman entre os documentos

Documento 1 | Documento 2 | Documento 3
Documento 1 1,0000 0, 1890 0,0362
Documento 2 0,1890 1,0000 —0,0585
Documento 3 0,0362 —0,0585 1,0000

Fonte: As autoras, 2021.

O grafico de dispersdo tridimensional correspondentes aos trés documentos e 90 termos sele-
cionados pelo limiar de corte referente a frequéncia relativa, viabilizaram obter uma orientacao
para estabelecer o nimero de grupos. O gréfico tridimensional, Figura 4, indicou a discriminacao
do termo “alimento” e “nutrigenoma”’, ambos distanciado dos demais, embora “alimento” teve o
maior destaque. Os outros quatro grupos indicaram que trés deles mostraram-se com pouquissimo
distanciamento: “genoma’”; “gene ” e “expressao’; “estudo”, “dieta” e “nutricao”.

O dltimo agrupamento apresentou superposicao de termos o que mostrou a auséncia de discri-
minacao, um vez que agregou termos como “brasil”, “individuo”, “nutriente”, “ciencia”, “populacao”,
‘“vida”, “remedio”, “ligacao”, “europeu”’, “presente’; etc., nao constituindo um cenério explicito re-
lacional. O método proposto atingiu o objetivo de identificar cendrios segundo agrupamento de
termos considerados correlacionados. Esta opcdo de defini¢do de quantidade de grupos serviu como

insumo para aplicagdo dos métodos nao-hierarquicos Fuzzy C-Means e Fuzzy C-Medoids.
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Figura 4: Grafico de Dispersao Tridimensional das frequéncias relativas no sentido de estabelecer
o numero de agrupamentos.
Fonte: As autoras, 2021.
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Resumo

O banco de dados de dados deste trabalho é um banco de textos com informagoes sobre
modelos de automoveis novos extraidos da Internet via web scraping. O objetivo é aplicar
técnicas de Mineragdo de Texto e Analise de Conglomerados a fim de agrupar documentos
referentes a automoéveis com as mesmas caracteristicas e assim poder criar indicadores de
pregos de forma automatica. A validagdo dos resultados foi feita pelas Nuvens de Palavras.

Palavras-chave: Mineracdo de Texto, Anélise de Conglomerados, Dados n&o-supervisionada,
Nuvem de Palavras, Automoveis Novos.

Introducao

O avanco da tecnologia e do acesso & Internet facilitou e modernizou o modo do consumidor
realizar compras. Isso é consequéncia das inimeras ofertas que o consumidor é exposto pelo acesso
a Internet, através de sites ou aplicativos. Diante dessa mudanca de perfil dos consumidores,
tornou-se interessante criar indicadores que pudessem medir o consumo via Internet. Com o
intuito de melhor representar o perfil dos consumidores, o IBRE (Instituto Brasileiro de Economia),
orgao responsavel pela criagdo de indicadores econémicos na Fundagao Getulio Vargas, modificou
a coleta de precos, antes feita apenas presencialmente, agora incluindo também precgos coletados
via Internet. Para isso, sao utilizadas técnicas de web scraping, que consistem em automatizar a
extracao de dados da Internet, que coletam mais de 5 milhoes de precos mensalmente.

Um enorme desafio no processamento dos dados coletados via Internet da-se no agrupamento
de itens semelhantes, que acabam sendo diferenciados pela forma que cada site os apresenta, seja
pela ordem da escrita presente na sua descricdo, ou por outros motivos. Diante desse cenario,
sentiu-se a necessidade de realizar algum tratamento nos dados textuais a fim de aproveita-los
para o calculo do indicador em questao.

Visando solucionar esse problema, a proposta deste estudo é processar, analisar e classificar
em diferentes grupos, via técnicas de Mineragdo de Texto e de Anélise de Conglomerados, um
banco textual. Trata-se de um banco de dados semi-estruturado, composto por caracteristicas de
automoével novos ofertado em diferentes sites. Tais caracteristicas aparecem em formato de texto
livre e também como varidveis que complementam essa informacdo, como o ano de fabricacao,
motor, cor, tipo de combustivel, entre outras, que diferenciam o preco do automovel. A informacao
contida nessas variaveis complementares sdo diferentes para diferentes sites e ainda contém grande
parte delas nao preenchidas, por isso o campo textual apresenta a informacao de maior interesse.

Material e métodos

O material utilizado neste trabalho é um banco de documentos. Para o trabalho em questao, os
documentos contém textos com a descri¢do de modelos de automoveis novos ofertados em diferentes
sites de compra e venda na Internet. Esses documentos serao divididos em dois grupos: banco
de treino e banco de teste. Vamos considerar que o banco de treino, aquele usado para ajustar
os métodos descritos, contém n documentos. Ja o banco de teste serd utilizado somente para a
validacao dos resultados.
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Mineragao de Texto

A Mineragdo de Texto é uma area particular da Mineracdo de Dados que tem como finalidade
encontrar padroes e extrair informacdes presentes em um banco textual. E um processo que utiliza
diversos algoritmos de aplicagao e pode ser dividido em trés etapas principais: pré-processamento
dos dados; transformacao do banco de dados textual em banco de dados numeérico; e a extracao de
informacgoes importantes através de métodos de aprendizados numeéricos.

A etapa de pré-processamento dos dados tem como objetivo obter alguma estrutura para o
banco textual. Trata-se de um processo nao trivial, uma vez que pode ser necessario aplicar
técnicas combinadas até chegar ao resultado desejado [4]. Dentre as diversas técnicas existentes,
neste trabalho serao abordadas algumas delas, descritas brevemente a seguir.

Tokenizagao: A tokeninzagdo € a primeira etapa do pré-processamento e seu objetivo é extrair
unidades minimas do texto a partir de um texto livre. Essas unidades sao chamadas de tokens.

Remogao de stop words: stop words sao palavras de ocorréncia frequente em um idioma que
nao agregam informagcao relevante a um texto. Exemplos de stop words sao pontuacgao, artigos,
preposicoes e conjungoes, palavras com pouca informagao a ser agregada ao texto num geral. Além
disso, as vezes, pronomes também sao considerados stop words. Essa etapa do pré-processamento
é importante, pois, retira do banco textual a maior parte dos dados que nao sao importantes para
a extracao de informagao.

Normalizagao: Segundo Carrilho [4], a Normalizagdo é a técnica de redugao de léxico que se
baseia no agrupamento de tokens que compartilham de um mesmo padrao. O objetivo nesta etapa
é retirar o méximo de variagdoes de uma mesma palavra existentes no banco textual. Apods essa
unificacao os tokens passam a ser ser chamados de termos.

Selecao dos Termos: Esta etapa tem como objetivo reduzir o niimero de termos encontrados ao
final da etapa de pré-processamento, obtendo assim um subconjunto mais preciso e representativo
de termos. Um critério comum é selecionar os termos de acordo com a sua frequéncia. Baseando-
se no método de Luhn [6], os termos de maior e menor frequéncia sao julgados nao relevantes e
por isso o critério de selecao considera apenas os termos com frequéncia intermediaria. Para esse
trabalho serdao desconsiderados os termos com frequéncia absoluta abaixo de 5% e os termos com
frequéncia absoluta acima de 85% da quantidade total de documentos.

Matriz Termo-Documento: Apos toda limpeza, unificagdo e selecdo dos termos relevantes, a
dltima etapa do pré-processamento consiste na constru¢ao da matriz termo-documento. Consi-
derando o banco de treino com n documentos e que ao final do pré-processamento restaram m
termos, a matriz termo-documento serd uma matriz de dimensao n x m onde cada elemento a;
terd valor 1 se o termo j aparece no documento ¢ e zero caso contrario.

Analise de Conglomerados

A Analise de Conglomerados é um amplo conjunto de técnicas de classificagao nao supervisionada
que consiste em construir agrupamento das unidades amostrais do banco de dados de acordo com
algum critério de semelhanca entre as variaveis explicativas. O objetivo é construir grupos com
propriedades homogeéneas a partir de grandes amostras heterogéneas [2]. Sendo assim, esses grupos
nao devem se sobrepor, cada elemento deve pertencer a um e apenas um grupo, e dentro do mesmo
grupo, os elementos devem ser relativamente proximos uns dos outros, certamente muito mais
proximos do que os elementos de outros grupos [3].

Para a aplicacao de uma anélise de conglomerados suponha n observacoes de m varidveis expli-
cativas. Seja z;; a i-ésima observacdo da j-ésima variavel. Vamos chamar de X; = (X;1,..., Xim) €
R™ o vetor com todas as i-ésimas observacoes das variaveis X;, j = 1,2,...,m. Veja que temos n
vetores desses, um para cada observagao, e cada um desses vetores pode ser considerado um ponto
no R™. O objetivo do método é definir conjuntos de vetores proximos (conglomerados) no R™ .

Para o problema tratado neste trabalho temos: n é o nimero de documentos analisados; m
o ntmero de termos ao final do pré-processamento da Mineracdo de Texto; z;; é a varidvel in-
dicadora que assume valor 1 quando o termo j aparece no documento i e zero caso contrario.
Veja que os valores de z;; sdo encontrados na matriz termo documento. Além disso, o vetor
X; = (Xi1,. .-, Xim) € R™, que é a i-ésima linha da matriz termo-documento, guarda o resultado
da variavel indicadora para cada termo j com relacdo ao documento 1.

Neste trabalho sera utilizada a técnica hierarquica aglomerativa [2]. Como as varidveis explica-
tivas sao varidveis indicadoras, serd adotada a medida de similaridade entre elementos amostrais
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conhecida como Coeficiente de Jaccard [2], apresentada na Equacdo 1 (a). Ja a similaridade entre
conglomerados sera calculada pela ligacao média [3], Equacao 1 (b).

O 2icCa 2keCy Sik

a
b) s =
( ) AB ZVCA % ZVCB

- at+b+e

(a) sik (1)
sendo s; ;, a similaridade entre X; e Xy, a o total de vezes em que x;; = z1; = 1, b o total de vezes
em que x;; = 1 e xp; = 0, ¢ &€ o total de vezes em que x;; =0 e x3; = 1, sgB a similaridade entre
os conglomerados C'4 e Cp, N¢o, € N¢, o nimero de elementos amostrais nos conglomerados C4
e Cp, respectivamente.

Nuvem de Palavras

Para validar se os métodos aplicados neste trabalho geraram bons resultados, serad utilizada a
Nuvem de Palavras (ou Wordcloud em inglés). A Nuvem de Palavras ¢ uma representacdo grafica
das palavras presentes em um conjunto de textos. O método parte do principio da frequéncia
de cada palavra presente no texto e que sao apresentadas de diferentes tamanhos na imagem. O
tamanho de cada palavra na Nuvem de Palavras corresponde & sua frequéncia, ou seja, palavras
em maior evidéncia sao aquelas que aparecem mais vezes no texto ja as palavras menores tratam-se
das palavras com pouca frequéncia.

Resultados e discussao

O banco de dados utilizado neste trabalho é composto pela descricdo de modelos de automoéveis
novos ofertados em diferentes sites de compra e venda, como a descricao textual completa do modelo
do automovel, ano de fabricacdo, motor, tipo de combustivel, cor, entre outras especificacoes de
um automoével. A coleta dessas informacdes foi feita de forma automatizada através de técnicas de
web scraping, coletadas diariamente durante todo o ano de 2020.

Com o objetivo de reduzir o banco de dados, foi extraida apenas uma observacdo (ou modelo
de automovel) de cada opgdo existente no banco. O banco de dados foi dividido em dois pedagos.
O primeiro deles, o banco de treino, com 80% das observagées do banco completo, e o segundo
pedago, o banco de teste, com 20% das observagoes. Essa parti¢ao foi feita com o pacote caret [5]
e realizada de forma aleatoria.

Através da descricdo textual do modelo do automoével foi extraida e criada a variavel corres-
pondente a marca do automoével, o que possibilitou a filtragem do banco de dados completo pela
marca do automédvel. Nesse trabalho serao apresentados os resultados para a marca Peugout, mas
tudo pode ser replicado para qualquer uma das marcas. Essa parte de manipulacao do banco de
dados foi realizada utilizando o pacote dplyr [10], que possui fungdes apropriadas para isso.

Como resultado, o banco de treino utilizado neste trabalho, formado por documentos com des-
cricao de modelos de automoveis novos para a marca Peugout, contém 140 documentos, enquanto o
banco de teste contém 20 documentos. A Figura 1(b) apresenta a nuvem de palavras considerando
todos os documentos do banco de treino. Nela podemos ver termos que se referem a modelos
distintos, como por exemplo: automético e manual; cores e anos especificos. Espera-se que tais
termos sejam separados em grupos distintos.

Na etapa de pré-processamento foi utilizado o Programa R [7] e o pacote quanteda [1], que
possui fungoes que auxiliam no processo de mineracao de textos. Logo na tokenizag¢do foi visto
que existiam diversos tokens que representavam a mesma palavra, mas estavam escritos de forma
abreviada ou com palavras similares. Devido a isso, foi necessario realizar uma etapa manual que
passa por todos os tokens unificando aqueles que antes eram apresentados em diferentes formas.

Foram removidos dos documentos toda a acentuacgao, toda a lista de palavras fornecida pelo
pacote quanteda [1], que sdo consideradas stopwords além de palavras encontradas no banco textual
em questao que nao apresentavam informagao relevante como: “+”‘“varias”‘outra” e “indefinida”.
Apos a tokenizagdo e a remocao dos stopwords os tokens resultantes desse processo apresentaram
caracteristicas tnicas contendo também muitas palavras em inglés e com isso ndo foi necessario
realizar a etapa de normalizagao.

A realizacdo das etapas descritas gerou um total de 47 termos. Foram entdo removidos os
termos de frequéncia acima de 85% e abaixo de 5%. Apods a selecio dos termos restaram 22
termos. A matriz termo-documento foi criada com 140 linhas e 22 colunas.
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Para a realizacdo da Anélise de Conglomerados e criacdo do dendograma foram utilizados os
pacotes stats [7] e ggdendro [9]. A matriz de similaridade foi feita manualmente através de um lago
(loop), que percorre cada posigio preenchendo-a com a proximidade entre os documentos calculada
através do Coeficiente de Jaccard, Equagao 1 (a). Criada a matriz de similaridade, o passo seguinte
foi a aplicacdo do algoritmo hierdrquico aglomerativo e em seguida a aplica¢do do dendograma para
a decisao do melhor nimero de grupos.

Através da inspecgdo visual do dendograma, Figura 1(a), foi escolhido ponto de corte na al-
tura 0,3, que gerou 29 conglomerados. As nuvens de palavras de cada um desses conglomerados
encontra-se na Figura 2. Nessa figura sao apresentadas duas nuvens por grupo, a da esquerda se
refere & nuvem criada pelos documentos do banco de treino que pertencem ao conglomerado.

08+

0.44

N

automatico

0.0

0 50 100 active

(a) Dendograma (b) Nuvem de Palavras

Figura 1: Resultados para o Banco de Treino

Uma vez definido os conglomerados, a partir do banco de treino, os documentos do banco
de teste foram alocados em um dos 29 conglomerados da seguinte forma. Primeiro, para cada
documento do banco de teste, é definido um vetor de varidveis indicadoras para a ocorréncia ou
nao dos 22 termos da matriz termo-documento, criada na etapa de pré-processamento. Depois
é encontrado o documento no banco de treino, representado por uma linha da matriz termo-
documento, mais similar ao documento do banco de teste, representado pelo vetor de variaveis
indicadoras. Para isso foi usado a func@o knn do pacote class [8]. O documento do banco de teste
serd alocado no conglomerado ao qual pertence este documento mais préoximo a ele.

A fim de analisar se os conglomerados foram capazes de distinguir os modelos dos automoveis,
tanto no banco de treino quanto no banco de teste, a Figura 2 apresenta as nuvens de palavras de
alguns grupos: dos grupos 1-9 e dos grupos 18-29. Por causa do limite de espaco nao foi possivel
apresentar as nuvens de palavras de todos os 29 grupos. Sdo 2 nuvens por grupo, uma com 0s
documentos do banco de treino (esquerda) e a outra com a adi¢do dos documentos do banco de
treino aos do banco de teste, que entraram no conglomerado em questao (direita).

Para analisar os resultados da Figura 2, veja primeiro as nuvens da esquerda, com as palavras
dos documentos dos dados de treino. Como ja comentado, palavras como automatico e manual,
versdes do modelo (Like, Active, Allure ou Griffe), cores ou anos diferentes ndo devem aparecer no
mesmo conglomerado, pois sdo termos conflitantes, referentes & modelos distintos. Percebemos que
nos grupos 5-8, 10, 11, 15 aparecem dois ou mais pares de termos conflitantes. Ja os grupos 9, 12,
13, 16, 17, 19, 20, 22-24 apresentam apenas um par de termos conflitantes. Os demais grupos (1-4,
14, 18, 21, 25-29), total de 12 grupos, ndo contém termos conflitantes. Esses ultimos caracterizam
bem um modelo de carro e os dados contidos em cada um desses conglomerados poderiam ser
usados para a criacao de um indicador de preco do modelo em questao.

Pensando agora no método como um classificador, a anélise serd concentrada nos 12 grupos que
caracterizaram bem um modelo de automoéveis. Em alguns deles as nuvens da direita sao idénticas
as da esquerda (grupos 1, 2, 4, 18, 21, 25, 28 e 29). Isso sugere que nenhum documento do banco
de teste foi incluido nesses conglomerados. As outras nuvens, que tiveram alguma alteracao, nao
deixaram de caracterizar o modelo do automével, indicando que a classificacdo ocorrida no banco
de teste foi feita de forma correta nesses conglomerados.

www.youtube.com/watch?v=tvZpa0aTJ48&1ist=PLt jtKxC5uk9dLwRrYPWncfNqaS- INfkKC&index=11&t=24s25


www.youtube.com/watch?v=tvZpaOaTJ48&list=PLtjtKxC5uk9dLwRrYPWncfNqaS-JNfkKC&index=11&t=24s

Figura 2: Analise dos resultados através das nuvens de palavras.
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Resumo

Na modelagem de dados de area, usualmente, recorre-se a inclusdo de efeitos aleatérios
espacialmente estruturados, por meio de suas distribuicdes a priori. Em alguns cenarios,
somente a presenca dos efeitos espaciais ndo consegue lidar com toda a heterogeneidade espacial
existente no problema ou ainda é possivel que o pesquisador deseje investigar como o efeito de
uma determinada covaridvel muda ao longo do espaco. Neste cenério, recomenda-se o uso de
modelos para dados de area, permitindo que o efeitos das covaridveis variem espacialmente.
Neste trabalho, foi realizada a modelagem do ntimero de casos registrados por COVID-19
nos 92 municipios que compdem o Estado do Rio de Janeiro, considerado o periodo entre o
comeco da pandemia e o fim do més de janeiro de 2021, usando como varidveis explicativas as
trés dimensdes que compdem o Indice de Vulnerabilidade Social (IVS) proposto pelo Instituto
de Pesquisa e Economia Aplicada. Constatou-se que o modelo que permite que o efeito da
dimensao de infraestrutura do IVS varie espacialmente foi o que melhor se ajustou aos dados.

Palavras-chave: CAR Intrinseco. COVID-19. Inferéncia Bayesiana.

Introducao

Em um contexto de dados espaciais, dados de drea sdao aqueles que representam quantidades
agregadas de uma varidvel de interesse em sub-regides de uma regido de estudo [2]. Dados como o
numero de casos de uma doenca nos estados de um pais ou de um determinado tipo de crime nos
bairros de uma cidade sao exemplos tipicos.

Neste contexto, modelos que assumem uma distribuicdo de Poisson para as contagens obser-
vadas com a presenca de efeitos aleatérios espacialmente estruturados sdo muito utilizados. A
modelagem destes dados considerando este componente estruturado espacial permite avaliar a
forma com que a organizagdo espacial destas sub-regides influenciam no fenémeno observado.

Porém existem cenarios na qual a abordagem mais tradicional possa nao ser a mais indicada.
Por exemplo, cendrios que apresentam alta variabilidade espacial ou situa¢des problemas nas quais o
pesquisador esteja interessado em entender se o impacto de uma determinada covaridvel é diferente
em sub-regioes distintas de um espaco geografico de interesse. Nestes cenarios apresentados, o uso
de um modelo com coeficientes variando no espago pode ser mais adequado para lidar com a
demasiada heterogeneidade espacial presente nos dados ou mesmo para ser possivel responder os
questionamentos levantados pelo pesquisador. Assim, a utilizacdo de um conjunto adicional de
pardmetros variando no espacgo permitiria capturar toda a variagdo causada pela existéncia de
uma estrutura espacial entre as sub-regioes. A abordagem utilizada neste trabalho para permitir
que os coeficientes variem no espago serd a utilizagao de distribui¢oes a priori do tipo condicionais
autoregressivas para os efeitos aleatérios, de forma similar ao feito com os efeitos espaciais.

Com o objetivo de avaliar diferentes especificagdes de modelos com coeficientes variando no
espago, uma aplicagdo em dados de COVID-19 nos municipios do Rio de Janeiro foi realizada.
Sendo definidas como covaridveis as trés dimensoes do Indice de Vulnerabilidade Social. O ajuste
dos modelos foi realizado sob a perspectiva Bayesiana.
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Material e métodos

O presente estudo consistiu na modelagem espacial dos casos de COVID-19 nos 92 municipios
que compoem o Estado do Rio de Janeiro. A pandemia no Estado se desenvolveu de modo que
nos primeiros meses os casos estivessem concentrados nos municipios da Regiao Metropolitana
e, com o passar do tempo, ocorreu um processo de interiorizagdo da mesma no qual os focos
passaram a ser municipios do interior do Estado [4]. Este comportamento espago-temporal gerou
uma forte heterogeneidade espacial no niimero de casos fazendo com que seja um cendrio propicio
para utilizacdo de modelos com coeficientes variando no espago.

O primeiro caso de COVID-19 no Rio de Janeiro foi confirmado no municipio de Barra Mansa
em 05 de margo de 2020, o primeiro 6bito seria confirmado 14 dias depois no dia 19 de margo
no municipio de Miguel Pereira [6, 3]. Para este estudo de caso foi considerado o perfodo entre o
comego da pandemia e o fim do més de janeiro de 2021. A delimitagdo deste periodo foi feita a
partir de uma andlise do comportamento da pandemia. Até entdo o nimero de casos se mantinha
relativamente constante, porém apos janeiro de 2021 houve um forte aumento no ntimero de casos e
que implicaria na necessidade do modelo acomodar um conjunto de efeitos temporais para capturar
esta variagdo - o que nao é o foco do estudo.

Os fatores envolvidos com o desenvolvimento da pandemia sao complexos e o acesso a varidveis
que pudessem explica-lo nem sempre é trivial. Neste contexto optou-se por utilizar as trés dimen-
soes que compdem o Indice de Vulnerabilidade Social (IVS) proposto pelo Instituto de Pesquisa
e Economia Aplicada. O IVS é um indice composto por trés dimensoes distintas: infraestrutura
urbana, capital humano e renda e trabalho, cada qual sendo constituido por diversos indicadores
calculados a partir de dados do Censo demografico [5]. Espera-se que a utilizagdo de suas dimen-
soes separadamente permita avaliar o efeito de cada um dos aspectos que as mesmas representam
no numero de casos observados no Estado.

A classe de modelos escolhida para utilizagdo neste estudo aplicado foi a dos modelos com
distribuicdes condicionais autoregressivas para os efeitos espaciais. Assim, este estudo aplicado
propoe uma comparacao entre diferentes modelos: um deles utilizando um conjunto de efeitos
espaciais e efeitos fixos para as covariaveis e um que permitia que que os coeficientes associados as
covariaveis variassem espacialmente.

No caso em que o coeficiente varia no espaco, ao coeficiente é atribuida a distribuicao proposta
por Besag et al. (1991) que define o CAR Intrinseco [1]. Esta tltima distribui¢do também é
atribuida ao conjunto de efeitos espaciais ¢.

Neste trabalho, foram investigados dois modelos inicialmente. O primeiro assume fixo no espaco
os efeitos de todas as covaridveis (Modelo 2) e o segundo assume que todos os efeitos variam
espacialmente (Modelo 1). Apds a avaliagdo dos resultados iniciais verificou-se que as estimativas
de coeficientes espaciais para as dimensoes de renda e capital humano eram bastante similares entre
si. Deste modo, um terceiro modelo foi ajustado, no qual apenas a dimensao de infraestrutura
possuia coeficientes variando no espago (Modelo 3).

Para a defini¢io do modelo final, assuma que Y; e Pop; sdo o nimero de casos por COVID-19

registrados e o tamanho da populagdo no municipio i, i = 1,...,92, respectivamente. Considere

também que foi observado o seguinte vetor de covariaveis IV S, = (IVSL IVSS IVSE)T i =
1,...,92. O modelo sera especificado como a seguir:

Y; ~ Poisson(Pop;\;), i1 =1,...,92 (1)

logO\i) =a+IVSIB+ ¢, i=1,...,92, (2)

Bri~ N (ZjNi wia®s ! ) ; (3)

D jmi Wi " T8y D i Wij
D i Wi 1
ij‘ wij TZjNi Wij

¢i|®—i, W, T ~ N (

Para completar a especificagdo do modelo assumiu-se o ~ N(0,0.001), §; ~ N(0,0.0001),1 =
2,3, 7 ~ Gama(1,0.05), 73, ~ Gama(1,0.05). No primeiro nivel, é assumido uma distribuicéo
Poisson para as contagens com média Pop;)\;. Pop; funciona como um offset. E proposto um
modelo log-linear para \;. Foram consideradas as trés dimensdes do IVS como covariaveis e um
efeito espacial. Para o efeito da dimensao infraestrutura do IVS e o efeito espacial foi utilizada
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uma distribui¢do a priori CAR Intrinseco e para as demais, foram utilizadas distribui¢ées a priori
relativamente vagas.

Por fim, a comparacao entre os trés modelos ajustados se deu a partir do Watanabe-Akaike
Information Criterion, uma medida de qualidade de ajuste no qual o modelo que apresenta o valor
minimo é aquele que melhor se ajustou aos dados[7]. Ele é definido a seguir:

WAIC = T,+ %

T = 1% logpx (X.19) (5)
Vo = Y {El(logp * (X:10))2] — EollogP(X;]60)]%}

em que p*(x|f) é a distribuicao preditiva, T, é a distribuigdo preditiva completa e V,, é a varidncia
individual dos pardmetros na distribuigdo preditiva somada nas n observagoes. Este tltimo termo
cumpre o papel de ser um parametro de penalizacdo de complexidade. Isso faz com que modelos
mais parcimoniosos, ou seja, com menos parametros, sejam menos penalizados do modelos mais
complexos.

Resultados e discussao

O periodo considerado para o estudo de caso foi do inicio da pandemia no Brasil, no comeco
de marco de 2020, até o momento em que o nimero de casos explodiu, aproximadamente no
final de janeiro de 2021. Neste intervalo de tempo os municipios do Estado do Rio de Janeiro
confirmaram ao todo 523.414 casos de COVID-19, observando a nivel municipal o Rio de Janeiro
foi o municipio que registrou o maior niimero de casos: 187.281, representando 35,78% de todos
os casos confirmados no Estado. Alternativamente, o municipio de Rio das Flores foi aquele com
menor nimero de casos confirmados com apenas 45, ou seja, aproximadamente 0,008% dos casos
confirmados.

O nimero médio de casos no Estado foi 5.689 com desvio padrao de 19.854 casos. Deve-se levar
em conta que a pandemia se desenvolveu sob dinamicas diferentes dependendo da regido do Estado
e também que diferentes municipios apresentavam capacidades diferentes de testar suas respectivas
populagées e identificar corretamente os casos de COVID-19. A Figura 1 apresenta a distribui¢do
espacial dos casos de COVID-19 nos municipios do Rio de Janeiro.

Casos de COVID-19
21.0°S
21.5°8
22.0°S
22.5°8

23.0°8

4570 445w 437w 42°W 410w

———
1960 25 50 7.5 100125

Figura 1: Distribuicdo espacial dos casos de COVID-19 no Estado do Rio de Janeiro.

Nota-se que os municipios da Regidao Metropolitana estdo entre aqueles com maior niimero de
casos confirmados. Além destes destacam-se também os municipios de Angra dos Reis, mais ao Sul
do Estado, e Campos dos Goytacazes ao Norte entre aqueles com quantidades elevadas de casos de
COVID-19. A andlise do mapa coroplético permite estabelecer uma diferenca no comportamento
da pandemia entre os municipios mais préximos da costa e aqueles mais ao interior: quanto mais
ao interior menor parecem ser os numeros de casos confirmados.
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Por fim, uma comparacéo dos modelos foi feita por meio de uma medida de qualidade de ajuste,
neste caso o WAIC. E notou-se que os modelos com coeficientes espaciais se adequavam melhor
aos dados do que os modelos utilizando apenas efeitos fixos.

As estimativas pontuais e os respectivos intervalos de credibilidade de 95% estimados por cada
modelo sdo apresentados a seguir na Tabela 1.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Mediana 1Cy59 Mediana 1Cy59 Mediana 1Cy59
Intercepto -3,439 [-3,660;-3,208] -3,361 [-3,368;-3,355] -3,315 [-3,429;-3,212]
Infraestrutura - - -0,231 [-0,655;0,054] - -
Renda - - 0,175 [-0,115;0,593] -0,015 [-0,175;0,182]

0,306 | [-0,591:-0,059] | -0,143 | [-0,299;0,046]

Capital Humano -
0,305;0,668] 0,397 [0,283;0,532] 1,165 [0,775;1,819]

Precisao 0,450

[
Precisio (Infraestrutura) 3,068 | [1,077:8,057] : - 3,020 | [1,182:8,325]
Precisdo (Renda) 3,802 [1,044;9,692] - - - -
Precisao (Capital Humano) 5,326 (2,153;12,095] - - - -
WAIC 1021,252 - 1044,806 - 1029,611 -

Tabela 1: Estimativas pontuais e intervalos de credibilidade de 95% para os parametros dos modelos
ajustados. Para os modelos com coeficientes variando no espaco a estimativa do efeito fixo foi
omitida.

As estimativas para o intercepto feitas pelos trés modelos foram bastante similares entre si.
Para o parametro de precisao as estimativas dos modelos 1 e 2 foram proximas, uma precisao
baixa sugere a presenca de maior variabilidade nas estimativas dos efeitos espaciais. Aqui deve-se
notar também que a precisdo estimada pelo modelo 3 foi razoavelmente mais elevada, o que era de
se esperar, uma vez que como existem mais de um efeito capturando a heterogeneidade espacial,
isso permite que os efeitos aleatorios nao apresentem grande variabilidade.

A comparagdo dos modelos com base no WAIC sugeriria que o melhor modelo foi o modelo 1,
porém as estimativas dos coeficientes variando no espago das dimensoes de capital humano e renda
eram bastante similares entre si. Desta forma o modelo 3 foi escolhido como modelo final, ele trata
alguns dos coeficientes como efeitos fixos e permite que o coeficiente da dimensao de infraestrutura
varie no espaco. Em todo caso, os resultados do WAIC dos trés modelos demonstram que a adogao
de uma estratégia que permitisse a variagao espacial dos coeficientes foi benéfica para a qualidade
de ajuste: o modelo que utilizou apenas efeitos fixos para as varidveis foi o com pior desempenho
entre os trés.

Utilizando o modelo 3 como base de interpretacido das estimativas dos coeficientes tém-se que
quanto maior a vulnerabilidade de renda e capital humano ha uma diminui¢do no nimero de casos
observados. Entretanto, deve-se lembrar que municipios mais vulneraveis possivelmente possuem
menor capacidade de testagem e assim, maior nimero de casos subnotificados. Por esta logica,
municipios menos vulnerdveis tendem a possuir menor proporcao de subnotificacdo e mais casos
confirmados.

Uma andlise cuidadosa da Figura 2 mostra a uma forte heterogeneidade das estimativas dos
efeitos espaciais. Esta variabilidade nos coeficientes demonstrou que permitir que este coeficiente
variasse no espago era uma estratégia benéfica para o modelo. Quanto aos efeitos espaciais esti-
mados, para a maior parte dos municipios, os intervalos de credibilidade nao contém o zero, sendo
observados também alguns municipios com intervalos substancialmente maiores, sugerindo maior
incerteza sobre os mesmos. Ja para o efeito do IVS, apesar de ndo apresentar uma grande vari-
abilidade espacial, o modelo apresentou melhor comportamento de convergéncia com este efeito
variando no espago, assim como um melhor WAIC quando comparado com o modelo de efeitos
fixos.

O estudo aplicado permitiu explorar um cenario no qual a utilizacdo de um modelo com coefi-
cientes variando no espago foi benéfica para a qualidade de ajuste. Verificou-se também que uma
analise exploratdria sobre as covaridveis auxiliou no processo de decisao para determinar quais
covaridveis apresentavam heterogeneidade espacial o suficiente para que seus coeficientes fossem
tratados como efeitos aleatdérios no espago. Desta forma, conclui-se que, apesar da complexidade
e custos computacionais adicionais, modelos com coeficientes variando no espago sao uma adi¢ao
util ao inventario de modelos espaciais e que podem ser mais vantajosos que modelos mais simples
em um determinado ntimero de cenarios.
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Figura 2: Estimativa pontual e intervalar para os efeitos espaciais e efeito da dimensao de infraes-
trutura do IVS para os 92 municipios do Estado.
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Resumo

O municipio do Rio de Janeiro é o responséavel por 21,21% dos roubos de veiculo ocorridos
entre 2016 e 2020 no Estado. A andlise espacial deste tipo de delito permite identificar a
existéncia de padrdes espaciais nestas ocorréncias e se existem agrupamentos de regides com
comportamento similar. Os resultados obtidos neste trabalho sugerem a existéncia de um
agrupamento persistente na Zona Norte da cidade que anualmente apresenta nimeros elevados
deste tipo de delito para todos os anos avaliados.

Palavras-chave: Dados de area. Roubo de veiculos. Andlise de clusters. I de Moran.

1 Introducao

As frequentes noticias sobre criminalidade na cidade do Rio de Janeiro fizeram com que a mesma
ganhasse a fama de ser uma das mais perigosas do pais. Entretanto, esta fama nao esta tao distante
da verdade. Dados do Atlas da Violéncia de 2019 mostram que o Rio de Janeiro é a cidade com
maior niimero de homicidios entre aquelas com mais de 100 mil habitantes, ainda que sua taxa e
homicidios sequer figure entre as cinquenta maiores do pais [7].

Outro delito que recebe bastante atengdo pelos niimeros elevados no municipio é o roubo de
veiculos. Dados do Instituto de Seguranca Ptublica do Rio de Janeiro mostram que de 2016 a
2020 o municipio do Rio de Janeiro registrou 100.805 roubo de veiculos, representando 21,21%
do total de registros deste delito para todo o Estado. A investigagdo da existéncia de padrao
espacial nos crimes ocorridos em uma regiao ja foi tema de estudo de diversos autores. Campos et
al. (2019) utilizaram os indices de Moran Global e Local para investigar a dependéncia espacial
nas ocorréncias de roubos e furtos de veiculos nos municipios do Rio Grande do Norte em 2017
[5]. Carrets et al. (2018) avaliou a existéncia de dependéncia espacial em crimes contra pessoa e
patriménio nos anos de 2005, 2010 e 2015 [6].

O presente estudo tem como objetivo investigar a dindmica da distribui¢do espacial dos roubos
de veiculo no municipio do Rio de Janeiro entre os anos de 2016 e 2020. Este trabalho seguira
uma linha similar aos trabalhos citados, utilizando estatisticas como os indices de Moran para
investigar a dindmica espacial dos roubos de veiculo no municipio. A unidade espacial escolhida
para a andlise foi a Circunscrigdo Integrada de Seguranca Ptblica (CISP), uma subdivisdo da area
sob responsabilidade de um batalhao da Policia Militar e que é equivalente a uma circunscricao de
uma delegacia de Policia Civil.

A partir da andlise espacial deseja-se identificar clusters com dependéncia espacial significativa.
Identificando clusters com altas taxas de roubos de veiculos e avaliar se 0s mesmso se modificam
ao longo do tempo.
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2 Materiais e Métodos
2.1 Dados

Os dados de roubos de veiculo utilizados neste estudo foram disponibilizados pelo Instituto de
Seguranca Publica do Rio de Janeiro (ISP-RJ). As contagens de roubos foram agregadas para as
41 CISPs que compoem o municipio do Rio de Janeiro para os anos 2016 a 2020. Por fim, foram
utilizadas as populagoes anuais de cada CISP para calcular a taxa de roubo de veiculos, de modo
a eliminar o efeito da populacao nestas contagens.

2.2 Metodologia

A analise exploratéria de dados espaciais consiste na utilizacdo de métodos estatisticos para in-
vestigar a existéncia de comportamento espacial estruturado tanto a nivel global quanto local.
Entre estes métodos estao a construcao de mapas coropléticos para visualizar a distribuicdo espa-
cial da variavel interesse quanto a utilizacao de indicadores que permitem verificar a existéncia da
dependéncia espacial como também caracteriza-la [4].

O primeiro passo para avaliar a existéncia de dependéncia espacial é a construcio de uma matriz
de vizinhanca que represente a estrutura espacial entre as unidades de area. Neste trabalho foi
adotado um critério de contiguidade, em que duas unidades de area serdo consideradas vizinhas
caso as mesmas partilhem fronteiras.

A matriz de vizinhanca W é definida da seguinte forma:

W:{w%j:io, setn~j ’ (1)
w;; = 0, c.c.

em que w;; € o elemento da matriz de vizinhanga W que indica se as sub-regides i e j sdo vizinhas.
A notagéo i ~ j indica a relagdo de vizinhanca.

Uma das medidas de identificacdo de autocorrelacio espacial bastante populares é o Indice de
Moran Global. Este é uma relagido de autocovariancia do tipo produto cruzado pela varidncia dos
dados. Sua interpretacdo é feita da seguinte forma: se o valor da estatistica for igual ao valor
esperado, dentro dos limites de significAncia estatistica, entdo nao ha autocorrelagao espacial. Se
o valor da estatistica excede o valor esperado entao hé autocorrelagdo espacial positiva, ou seja,
existe similaridade entre os valores observados e sua localizagdo espacial [3]. Caso o valor da
estatistica seja menor que o valor esperado, entao existe dissimilaridade entre o valor da variavel
e sua localizacao espacial.

O Indice de Moran Global é definido da seguinte maneira:

j n Ziijij'Zi'Zj

So D1 7
em que n ¢ o nimero de sub-regides, z; e z; sdo os valores padronizados da varidvel de interesse
nas sub-regides 7 e j e Sy é o somatério de todos os w;j, ou seja, na especificacdo binaria para W
ele representa o nimero de vizinhos que a sub-regiao ¢ possui.

O diagrama de dispersao de Moran possibilita a visualizagdo e caracterizagao da autocorrelagdo
espacial. A partir de um diagrama dividido em 4 quadrantes no qual cada um representa um tipo
de associagao linear espacial. O primeiro deles é denominado Alto-Alto (AA) e contém regides com
valores altos (acima da média) da varidvel interesse cujos vizinhos também apresentam valores altos.
O quadrante Baixo-Baixo (BB) é o posto do AA e contém as regides de associacdo espacial com
valores baixos e cujos vizinhos apresentam valores baixos. Os outros dois quadrantes apresentam
categorias mistas: o quadrante Baixo-Alto (BA) contém regides com valores baixos referentes
a variavel de interesse, porém vizinhas de regides de valores altos. Por fim, o quadrante Alto-
Baixo (AB) contém regides com valores altos cujos vizinhos possuem valores baixos da varidvel de
interesse.

Para cenarios espacialmente complexos é possivel a ocorréncia de autocorrelacao espacial local,
ou seja, entre pequenos grupos de regides espacialmente dependentes entre si dentro da regiao de
estudo. Uma possibilidade de investigar a existéncia de autocorrelacdo espacial local é a utilizacao
do Indice de Moran Local, também chamado de Indicador de Associal Espacial Local (LISA) [2].
A partir dele é possivel identificar clusters espaciais estatisticamente significativos para a variavel
de interesse, e o seu somatério é proporcional ao seu indicador de autocorrelagdo espacial global.

(2)
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A estatistica LISA é definida para cada regido em funcdo do valor da média dos seus vizinhos,
possui as mesmas 4 classificagoes do diagrama de dispersao de Moran, porém a comparacao € feita
com o valor médio das regides vizinhas. Ele é definido da seguinte forma:

AP e 3)
Dim1 %
em que z; e z; sdo os valores padronizados da varidvel de interesse nas sub-regides i e j e Sy é o
somatoério de todos os w;;, ou seja, na especificacdo bindria para W ele representa o nimero de
vizinhos que a sub-regido ¢ possui.
A partir da utilizagdo de mapas coropléticos e destas trés estatisticas foi possivel realizar uma
analise exploratoria completa para determinar a existéncia de dependéncia espacial significativa a
niveis global ou local. Os resultados desta andlise serdo apresentados na préxima Secao.

3 Resultados e discussao

No municipio do Rio de Janeiro os roubos de veiculo representaram 19% do total deste tipo de delito
registrado entre 2016 e 2020. As tabelas 1 e 2 a seguir apresentaram as 5 CISPs que registraram
0s maiores e menores nimeros de roubos de veiculos no periodo analisado.

CISP | Ocorréncias | Min. | 1° Quartil | Média | Mediana | 3° Quartil | Max.
39 9189 1243 1519 1838 1750 1947 2730
34 8541 1169 1347 1708 1652 2176 2197
27 6654 582 1382 1331 1450 1523 1717
40 6599 412 1021 1320 1477 1515 2174
31 6143 905 1115 1229 1300 1386 1437

Tabela 1: Medidas descritivas das 5 CISPs com maior nimero de ocorréncias no periodo
analisado.

CISP | Ocorréncias | Min. | 1° Quartil | Média | Mediana | 3° Quartil | Max.
11 10 1 2 2 2 2 3
13 46 6 9 9.2 9 10 12
12 51 3 9 10.2 11 14 14

1 102 4 12 20.4 20 27 39
14 148 22 26 29.6 29 32 39

Tabela 2: Medidas descritivas das 5 CISPs com menor niimero de ocorréncias no periodo
analisado.

Nota-se aqui que entre as cinco CISPs que apresentaram o maior nimero de ocorréncias de
roubos de veiculos no periodo quatro delas fazem parte da Zona Norte do Rio de Janeiro, uma
regidao notoria pelo nimero de favelas e pelas elevadas taxas de criminalidade. Alternativamente,
todas as CISPs que apresentaram os menores nimeros de roubos de veiculo fazem parte da Zona Sul
- a regiao mais nobre do municipio. Estas estatisticas descritivas ja sugerem parte dos resultados
que serdo vistos na analise: pode-se esperar clusters de niimeros elevados de roubos de veiculos na
Zona Norte e clusters de ntimeros baixos na Zona Sul.

A distribuigdo espacial dos roubos de veiculos nos anos 2016 a 2020 é apresentada a seguir na
Figura 1.

Nota-se que ao longo dos cinco anos analisados houve um certo padrao no comportamento
espacial dos roubos de veiculo. Em geral, os nimeros elevados de roubos estavam concentrados na
Zona Norte do municipio, se concentrando em torno dos bairros de Realengo, Madureira, Pavuna,
Iraji e Anchieta. Nota-se também uma forte redugdo em todo o municipio no ano de 2020,
esta é facilmente explicada pela pandemia da COVID-19 que gerou restrigdes de movimentagao e
consequentemente uma queda no niimero de delitos.

O passo seguinte foi avaliar a existéncia de autocorrelagao espacial global. A Tabela 3 a seguir
apresenta os resultados do Indice de Moran Global.
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Figura 1: Sub-regies espacialmente dependentes pelo Indice de Moran Local.

Ano | I de Moran | Esperado | p-Valor
2016 0.4311 -0.025 < 0.0001
2017 0.4872 -0.025 < 0.0001
2018 0.3056 -0.025 0.0001

2019 0.5496 -0.025 < 0.0001
2020 0.5657 -0.025 < 0.0001

Tabela 3: Teste de autocorrelagao espacial de Moran.

Avaliando pelo p-valor, sob um nivel de significincia de 5%, tem-se que para todos os anos foi
observada dependéncia espacial global significativa. Nota-se também que um valor positivo para o
Indice de Moran Global sugere que a autocorrelacao espacial é positiva, ou seja, niimeros de roubo
de veiculos similares tendem a se agrupar na regiao de estudo.

Estes resultados sdo corroborados pelos resultados do diagrama de dispersao de Moran, con-
forme apresentado na Figura 2 a seguir.

2

20

2018

-

Scaled variable ) ) Scaled variable. Scaled variable

2019 2020

Lagged variable

Lagged variable

Scaled variable Scaled variable

Figura 2: Diagramas de dispersao de Moran.

Embora grande parte das observagoes esteja concentrada perto do centro dos eixos, nota-se que
h& um ndmero significativo de observacoes no quadrante referente a categoria 'Alto-Alto’. Este
resultado sugere autocorrelacao espacial positiva e também que estas sub-regides possuem valores
elevados e com vizinhos de valores similares.

Este resultado ficarda mais facilmente interpretavel com a apresentacao dos resultados do Indice
de Moran Local na Figura 3 a seguir.

Para todos os anos analisados foram encontrados clusters de sub-regioes com dependéncia
espacial tanto positiva quanto negativa. Uma andlise rapida permite perceber que para todo o
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Figura 3: Clusters de sub-regies espacialmente dependentes pelo Indice de Moran Local.

periodo o comportamento espacial dos clusters foi quase constante: existe sempre um cluster da
categoria Alto - Alto na Zona Norte e sempre um Baixo - Baixo na Zona Sul, havendo apenas
algum grau de variabilidade sobre quais CISPs fazem parte dos mesmos a cada ano.

Ainda que exista esta variabilidade, deve-se levar em consideragao as caracteristicas das CISPs
em ambos os clusters. No caso do cluster da Zona Norte deve-se perceber que esta regiao abriga
vias importantes e que apresentam grande fluxo de veiculos como a Avenida Brasil e a Rodovia
Presidente Dutra. Esta regido também possui rendas menores, maiores taxas de criminalidade e
uma quantidade elevada de favelas. O cluster da Zona Sul contém as CISPs que fazem parte de
alguns dos bairros de renda mais elevada do Rio de Janeiro, isto acarreta em uma série de fatores
que impactam na ocorréncia deste tipo de delito na regiao.

As ferramentas utilizadas servem para fazer uma andlise prévia da dindmica espacial deste tipo
de delito. Os resultados aqui apresentados sugerem que as CISPs que fazem parte do cluster na
Zona Norte merecem mais atengdo em relacdo ao roubo de veiculos. De forma geral, esta é uma
ferramenta 1til para identificar padroes nas ocorréncias que pode auxiliar no desenvolvimento de
estratégias para reduzir o nimero de delitos. Como um desenvolvimento futuro esté a possibilidade
de utilizar modelos de identificacdo de clusters ou modelos de estratificagdo de risco, como aqueles
propostos por Adin et al. (2019) e Lee & Mitchell (2014) [1, 8].
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Resumo

Ao longo dos tltimos anos, muito tem-se falado sobre a existéncia de relagdo entre o au-
mento na area desmatada, especialmente da regiao amazonica, com o aumento da ocupagao
da mesma regiao por atividades agropecuéarias e, também, pelo aumento sucessivo da quan-
tidade de queimadas realizadas. A proposta do presente trabalho sera, em primeiro lugar,
modelar individualmente as séries temporais de quatro tipos de indicadores, que possibilitem
a producao de previsoes, bem como identificar se existe correlagdo temporal entre esses indi-
cadores. Serao utilizados os dados disponibilizados pelos sistemas coordenados pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), dados da pesquisa da pecuéria municipal realizada
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e dados sobre area desmatada e
area destinada a agropecuaria fornecidos pelo projeto MapBiomas.

Palavras-chave: Modelagem, Série Temporal, Box-Jenkins, Desmatamento, Agropecuéaria, Quei-
madas.

Introducao

Segundo a Food and Agriculture Organization (FAO) [4], 31% da superficie da terra é coberta por
florestas, sendo a floresta tropical a de maior presenca. O clima delas é quente e imido, hé longos
periodos de chuvas e alguns periodos de seca [5].

As savanas possuem clima tropical, os periodos de secas podem durar até nove meses e a
temperatura chega a 40. Cerca de 20% da populagdo mundial vivem em &reas que sdo ou foram
cobertas por savanas [15].

A Floresta Amazonica ¢ a maior floresta tropical do mundo, e cerca de 60% dela se encontra
no Brasil. Ja o Cerrado é conhecido como a savana com a maior biodiversidade do mundo [10].
Esses dois Biomas ocupam quase toda a extensdo territorial das Regioes Norte e Centro-Oeste do
Brasil.

Em seu relatorio, a FAO [4] afirma que desde 1990, o planeta ja perdeu 420 milhoes de hectares
das duas florestas naturais. Porém, parece haver um decréscimo no desmatamento, que caiu de 16
milhdes de hectares por ano entre 1990 e 2000, para 10 milhdes de hectares por ano entre 2015 e
2020.

Ha diversas regioes no globo que possuem alta taxa de desmatamento, mas em Ritchie (2020)
[13] percebe-se que o Brasil é o pais que possui a maior quantidade de desmatamento, possuindo
uma média de mais de 5 milhdes de hectares por ano, entre os anos de 2015 & 2020.

O presidente do Brasil, Jair Bolsonaro, afirmou na ctpula de lideres mundiais sobre o clima, que
cumprird os acordos assumidos no Acordo de Paris, que visam diminuir a emissio de gas carbonico.
Para tal, Bolsonaro prometeu a eliminagdo do desmatamento até o ano de 2030 [1]. Porém, as
medidas adotadas pelo governo foram no sentido oposto, obtendo nos anos de 2019 e 2020 tivemos
as maiores quantidades de 4rea desmatada desde 2008 [§]

Um estudo de Sy et al. (2015) [16] aponta que que 80% do desmatamento no Brasil é devido
ao agronegocio, sendo a area de pastagem responsavel pela maior parte, e a area de plantacao
responsavel pelo restante.

Segundo Angelo e Sa (2007) [2] o efetivo de rebanho bovino é altamente significante para
explicar o desflorestamento na Floresta Amazonica brasileira.

A queimada é uma pratica utilizada para abrir dreas para plantagoes e pastos. Essas queimadas
muitas vezes perdem controle e o fogo destroi areas de floresta naturais [17].
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O objetivo geral deste trabalho é construir modelos que possam descrever a evolu¢do anual das
séries temporais referentes a area de floresta natural, aos indicadores agro-pecuarios, sendo esses
a area destinada & lavouras e pastagens e o numero de cabecas de gado bovino, e & quantidade
de focos de queimadas nas regides Norte e Centro-Oeste, além de verificar a existéncia de relacao
temporal entre elas.

Os objetivos especificos, aplicados a ambas as regides, sdo apresentados abaixo:

e Modelar a série temporal da area coberta por florestas naturais

e Construir um modelo para a série temporal da quantidade de area destinadas & lavouras
e Modelar a série temporal da quantidade de area do solo coberta por pastagens

e Construir um modelo para a série temporal do efetivo de gado bovino

e Modelar a série temporal da quantidade de focos de queimadas

e Verificar se existe correlacdo cruzada entre as séries temporais investigadas

e Construir modelos para as séries temporalmente dependentes

Material e métodos

O Quadro 1 contém a descricao das bases de dados

Bases de dados | Descricao

Floresta Nativa | Area de floresta nativa de 1985 & 2019

Pastagem Area de pastagem entre 1985 e 2019

Efetivo bovino | Quantidade de cabeca de gado bovino de 1985 a 2019
Agricultura Area destinada & lavouras entre 1985 e 2019
Queimadas Quantidade de focos de queimadas de 1999 & 2020

Quadro 1: Bases de dados

As bases da Floresta Nativa, Pastagem e Agricultura foram coletadas do Projeto MapBiomas.
Os dados sdo referentes aos agregados anuais das Regides Norte e Centro-Oeste [11].

A base do Efetivo bovino foi coletado do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
e se refere ao agregado anual de todos os Estados das Regides Norte e Centro-Oeste [7].

A base sobre Queimadas também é o agregado anual dos focos para as Regides Norte e Centro-
Oeste, e foi coletada do Projeto BDQueimadas do Instituto Nacional de Pesquisa Espaciais (INPE)
[9].

Segundo Morettin e Toloi (2006) [12], uma série temporal é qualquer conjunto de observagoes
que estejam ordenadas no tempo, e tem por objetivos descrever o comportamento da série, verificar
a existéncia de periodicidades, investigar o mecanismo gerador da série temporal e realizar previsoes
de valores futuros.

O modelo classico de uma série temporal, Z;, é descrito da seguinte forma:

Zt:Tt—b—St—O—at, t:l,?,...,n.

Onde t é o tempo, T; representa a tendéncia da série, S; a sazonalidade e a; é um fator aleatoério.
Neste trabalho o tempo t é em anos.

Modelos para descrever séries temporais, em geral, se baseiam em alguma suposi¢ao simplifi-
cadora. A mais comum entre elas é a de estacionariedade.

Um processo estocastico Z = {Z(t), t € T} diz-se estritamente estacionario se todas as distri-
buigoes finito-dimensionais permanencem as mesmas sob translagoes no tempo, ou seja,

F(Z]_,. .- 7Zn;t1+r7' .- ,tn+r):F(21,. .- 7Zn;t17' .- 7tn)7

para quaisquer tq,...,t,,r de T.

Um modelo paramétrico, que possui numero de parametros finito, tenta descrever o compor-
tamento de uma série temporal no dominio do tempo. Os modelos mais comum dessa classe sdo
os modelos de regressao(linear ou de curva de crescimento), modelos auto-regressivos e de médias
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moveis (ARMA), modelos auto-regressivos integrados e de médias moéveis (ARIMA), modelos de
memoria longa (AFIMA), modelos estruturais e modelos ndo-lineares [12].

O modelo ARMA(p,q) tem o objetivo de ser parcimonioso, fazendo a juncio dos modelos das
classes auto regressivos, AR(p), e médias moéveis, MA(q). Este modelo é uma ferramenta muito
comum em analises de séries temporais, onde tem a finalidade de entender o comportamento da
série ao longo do tempo e, talvez, prever valores futuros. Seja Z; uma série estacionaria

Zt=¢12-1+ -+ ¢p§t_p +a — a4 — - — F)qat_q

O modelo ARIMA(p,d,q) é uma generalizagdo de um modelo ARMA (p,q), onde a série original
Z; € nao estacionaria, entao ela é diferenciada d vezes até se obter uma série A“z, estacionaria.
Para casos onde d > 1, A?%; = Az, entdo, pode-se escrever o modelo da seguinte forma]3]

Alzy = gr1A%Z 1 4+ pAz y+ap — a1 — - — Og00 4

Em uma série temporal sem componente da sazonalidade, a metodologia de Box-Jenkins aborda
a previsao com base em modelos da classe auto-regressivo integrado e de médias moveis, ou,
ARIMA (p,d,q). O método passa pelas etapas de identificagdo, estimagdo e validagdo do modelo.
A partir da escolha do melhor modelo, pode-se avaliar a capacidade preditiva do modelo adotado
[3].

A etapa de identificacdo é a fase critica, ela visa determinar os valores de p, d e q do modelo
ARIMA (p,d,q), esse processo é constituido por trés partes[12]:

e Verificar a necessidade de transformacao da série original como o intuito de estabilizar a va-
ridncia. Tal identificagdo pode ser feita de forma descritiva, através dos graficos dependentes
do tempo

e diferenciar a série obtida no item anterior até obter uma série estacionaria, a fim de reduzir
o processo AYZ; a uma ARMA (p,q). O teste de raiz unitaria serd de grande utilidade para
esta verificagao

e Identificar valores p e g da ARMA (p,q) através das funcoes de autocorrelacdo e autocorrelacao
parcial

A etapa de estimagdo é aquela em que serdo obtidas estimativa para os varios valores dos
coeficientes ¢ = (¢1,...,¢p) € 0 = (61,...,0,). Os estimadores para ¢ e 8 podem ser encontrados
através de algumas formas, como pelo método dos momentos, método da maxima verossimilhanga
ou estimagao nao linear [12].

A etapa de validacdo consiste na verificacdo de independéncia e normalidade dos residuos.
Uma forma de verificar a independéncia dos residuos é através do teste de Box-Pierce [12], e para
verificacdo da normalidade pode-se usar o teste Shapiro-Wilk [14].

Varios procedimentos de identificacdo de modelos ARMA foram propostos, alguns consistem
em fungoes penalizadoras. A ideia é escolher as ordens k e 1 que minimizem a quantidade

P(k,1) =Ing?, + (k+1) <0

em que &,%’Z é a estimativa para a variincia residual do modelo ARMA (k,]) ajustado as N observa-
¢oes da série temporal e C(N) ¢ uma fungdo do tamanho da série.

O termo penalizador (k+1) CE\J,V) , aumenta quando novos parametros sao adicionados, enquanto
a variancia residual diminui. Assim, o intuito é identificar as ordens k e 1 que equilibrem esse
comportamento. Procedimentos de identificagdo que minimizam fungoes penalizadoras particulares
sao usualmente utilizadas para a escolha do melhor modelo.

O critério de informacéo de akaike(AIC) escolhe o melhor modelo cujas ordens k e 1 minimizem

0 seguinte critério

N 2(k+l1
AIC(k,1) = In62, + 2D

O critério de informagao Bayesiano(BIC) sugere que o melhor modelo é aquele que minimiza o
seguinte critério

BIC(k,1) = In6} , + (k+ 1) =¥
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onde In &,%71 ¢ a estimativa de maxima verossimilhanga da variancia do modelo ARMA (k,l) [12].
Através de algumas métricas, pode-se verificar se o modelo representa bem o comportamento
da série, ou seja, a diferenca do valor efetivo e do valor ajustado pelo modelo é bem pequena.
As meétricas comumente usada sdo o Erro Absoluto Médio (MAE), a Raiz do Erro Quadréatico
Médio (RMSE) e o Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) que tem a vantagem de ser em termos
percentuais e, entao, nao atrelado a nenhuma unidade de medida [6].

Resultados e discussao

Os comportamentos das séries histéricas sdo apresentados na Figura 1. A série temporal da Floresta
Nativa parece ter comportamento inverso das demais, o que sugere que pode haver relacao entre o
desmatamento e os indicadores em estudo.

A série que difere de comportamento linear é a de Queimadas, onde nao parece haver padréo.
Porém, nos ultimos anos parece estar em crescimento.

Devido aos comportamentos, ao decorrer dos anos, parecerem bem comportados, nenhuma
transformacao foi considerada para estabilizacdo da variancia.

Comportamentos ciclicos ndo foram identificados, o que sugere que as séries ndo possuem
sazonalidade.
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Figura 1: Séries temporais em estudo e suas tendéncias

Primeiramente foi verificado a estacionariedade das séries e foi identificado que nenhuma delas
possuia, originalmente, comportamento estacionédrio. Entdo as séries foram diferenciadas até que
a estacionariedade fosse estatisticamente aceita.
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Possuindo as séries estacionarias, foi possivel, através da comparacao de modelos, identificar o
melhor modelo ARIMA para cada uma das séries. Na Tabela 1 é possivel ver os modelos escolhidos.

Tabela 1: Melhores modelos baseados nos critérios de informagao para combinagoes de p e q < 2
e métricas de qualidade de ajuste

Série Melhor Modelo
Floresta Nativa ARIMA(0,2,1)
Pastagem ARIMA(2,2,0)
Efetivo Bovino ARIMA(1,2,1)
Agricultura ARIMA(1,1,0)
Focos de Queimadas | ARIMA(2,1,1)

A Figura 2 apresenta o ajuste dos modelos aos dados. E possivel perceber que apenas o modelo
para a série de Queimadas parece nao se adequar bem.
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Figura 2: Valores efetivos e ajustados das séries temporais

A fim de validar o modelo, foi verificado a nao correlagdo e a normalidade dos residuos. A nor-
malidade dos residuos da série foi rejeitada, porém uma aproximacao pela normal foi considerada.

O trabalho ainda nao esta concluido, os proximos passos sdo identificar outro modelo que possa
se adequar melhor aos dados sobre focos de queimadas. Também ird se avaliar a dependéncia
temporal das séries, e construir os modelos temporalmente dependentes, em caso afirmativo, além
de realizag@o de previsoes utilizando esses modelos. A adi¢ao de uma nova base de dados sobre a
quantidade de madeira extraida também esta sendo considerada.
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Resumo

O objetivo principal deste estudo foi avaliar as varidveis ambientais e internacao por do-
encgas cardiovasculares nos municipios da Amazonia Legal. A area de estudo é definida pelos
municipios que compoem a Amazodnia Legal e o periodo limitado ao ano de 2019, nos meses
de Maio, Junho, Julho, Agosto, Setembro e Outubro. A escolha desses meses é devido a
ocorréncia de queimadas, quando geralmente se observa um aumento nas internagoes hospi-
talares. Foram utilizados os dados do SISAM, especificamente as concentragdoes de material
particulado fino PM> 5, temperatura e umidade relativa por municipio. Para o desfecho de
satide foram utilizados os dados disponiveis no DATASUS, por meio do Sistema de Internagoes
Hospitalares do SUS (SIH/SUS). Na analise dos dados utilizamos o dendrograma e mapas para
avaliar descritivamente a relacao entre as variaveis e sua distribuicao espacial. Todas as ana-
lises foram realizadas no programa estatistico R. Os resultados sugerem uma relagdo positiva
entre as variaveis temperatura, PMo> 5 e taxa de internagao e também relacido inversa entre a
umidade e as demais variaveis ambientais.

Palavras-chave: Amazonia Legal, Doengas Cardiovasculares, Polui¢do atmosférica, Queimadas,
Concentracao de PMs 5.

Introducao

A Amazoénia Legal é composta pelos Estados Acre, Amapa, Amazonas, Maranhao, Mato Grosso,
Par4, Rondonia, Roraima e Tocantins e ocupa cerca de 58,9 % do territério brasileiro. Neste traba-
lho foi investigada a associagao entre poluicao atmosférica, causada pelas queimadas, e internacao
por doencas cardiovasculares no ano de 2019 na Amazoénia Legal. Foram escolhidos os meses de
Maio & Outubro pois sao os meses com menor indice de umidade. O ano de 2019 foi selecionado
para este estudo devido ao aumento de aproximadamente 45,1% de focos de queimadas em relacao
ao ano anterior, 2018. No ano de 2019 os 6 Estados brasileiros com maior porcentagem de focos de
queimadas pertencem & Amazonia Legal, sendo o primeiro lugar ocupado pelo Mato Grosso. [3]
As doengas do aparelho circulatorio foram escolhidas para este trabalho por ser a principal causa
de morte em todo mundo nos tltimos 20 anos. [6]

O PM, 5, também conhecido como material particulado fino, tém se mostrado um indicador
robusto de risco a saide. O limite didrio de exposi¢do ao material particulado fino, em areas urba-
nas, é de 25ug/m? e o limite para a média anual é de 10ug/m? | de acordo com a OMS.[5] Estudos
sugerem efeitos dos extremos de temperatura em diferentes desfechos de saude, com destaque para
as doengas cardiovasculares. [1]

As discussoes neste trabalho visam explorar a distribuicdo espacial das varidveis ambientais
PDMs 5, temperatura e umidade relativa, e sua relacdo com a taxa de internacao por doencas
cardiovasculares. Existem poucos estudos sobre o tema no ano de 2019, onde houve um aumento
expressivo no numero de focos de queimadas na Amazonia Legal. O objetivo geral deste trabalho
foi avaliar descritivamente a relagao entre as variaveis por meio de mapas e dendrograma.

Material e métodos

A 4rea de estudo é composta pelos 772 municipios pertencentes & Amazonia Legal. Foram inclui-
dos no estudo os individuos internados por doencas cardiovasculares residentes nos municipios da
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Amazonia Legal no ano de 2019, nos meses Maio, Junho, Julho, Agosto, Setembro e Outubro, que
fazem parte do periodo de seca. [2]

Os dados sobre as internacoes por doencas cardiovasculares foram obtidos através do site do
Departamento de Informéatica do SUS (DATASUS), por meio do Sistema de Internagoes Hospitala-
res (SIH/SUS) e codigo CID-10 100-199, capitulo IX, Doencas do aparelho circulatorio. A varidvel
numero total de internagoes por més e por local de residéncia foi composta por 4632 observagoes.
A partir da variavel nimero de internagdes e da populagdo estimada no ano de 2019 foi criada a
variavel de estudo Taxa de Internacao por doencas cardiovasculares, cujo seu calculo é feito pela
divisao entre o numero de internacoes e a populacao estimada, em cada municipio.

Os dados sobre umidade, temperatura e concentracao de PMs 5 foram obtidos no site do Sistema
de Informagoes Ambientais Integrado a Saude (SISAM). Os dados estavam na base original por dia
e horario e a partir disso foram criadas novas varidveis agregadas como a média, minimo, maximo,
percentil 90 e amplitude, de cada més por municipio. No total ficaram 13 varidveis ambientais.

Para verificar a proximidade entre as variaveis de pesquisa foi utilizado um diagrama chamado
dendrograma. O método para construcao do dendrograma foi o método de Ward, que é um
procedimento de agrupamento hierdrquico. [4]

Todas as analises e modificagoes no banco de dados foram feitas utilizando o programa RStu-
dio. [7] Para a criagdo do dedrograma no RStudio foram utilizados os pacotes ggdendro, onde foi
utilizada a funcao ggdendrogram, o pacote dendextend, onde foi utilizada a funcao cutree, e o pacote
cluster, onde foram utilizadas as funcoes agnes e pltree. Além disso, também foram produzidos
diversos mapas coropléticos onde foi utilizado a fungdo tm_ shape do pacote tmap. [7]

Resultados e discussao

Para a analise exploratoria foi feito um dendrograma que esta na figura 1:
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Figura 1: Dendrograma contendo todas as variaveis de pesquisa

Através do dendrograma, que foi utilizando o método de Ward, observamos a proximidade entre
a variavel Taxa de Internacao, média da temperatura e média da concentracao de PMs 5.

Os mapas da concentragao média de PMs 5 estdo divididos em 3 intervalos, onde o primeiro
varia entre 0 e 10ug/m?, que é o limite de exposicdo ao material particulado fino para a média
anual, o segundo varia entre 10 e 25ug/m?2, onde 25ug/m? é o limite diario de exposi¢ao ao material
particulado fino, e por fim os valores acima de 25ug/m?. Percebe-se entdo que nos meses de Agosto
e Setembro é onde tem mais municipios com a concentracdo média de material particulado fino
acima do limite diario de exposigao.
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Figura 2: Mapas da concentragao média de PMs 5 por més

Os mapas da figura 3, do maximo da temperatura em cada més também estao divididos em 3
intervalos, onde o primeiro vai de 25 & 30, o segundo de 30 & 35 e o dltimo de 35 & 43. Percebe-se
que nos meses de Agosto & Outubro houve uma predominéncia da temperatura acima de 35 graus
Celsius. A variadvel méxima da temperatura foi escolhida pois a base de dados estava inicialmente
com 4 valores por dia, sendo os horarios 6h, 12h, 18h e Oh, com isso, o valor médio nao havia muita
diferenca pois equilibrava os valores. Como existe uma grande diferenga entre a temperatura
observada 12h e as Oh o valor médio nao refletia a realidade.
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Figura 3: Mapas da temperatura méaxima por més
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Sobre a umidade foi selecionada a varidvel minimo da umidade para a execuc¢dao dos mapas.
Onde o primeiro intervalo vai de 5 ate 30, onde 5 é menor que o valor minimo observado e 30 é a
porcentagem minima recomendada pela OMS, o segundo intervalo esta entre 30 e 50, e o terceiro
entre 50 e 78, sendo que de acordo com a OMS a umidade ideal deve estar em 50 e 80%. Sendo
assim, observamos que nos meses de Agosto e Setembro a umidade muito baixa, abaixo de 30%,
predominou no territério da Amazonia Legal no ano de 2019.

Maio Junho

Minimo da Umidade

FEFE]
50578

Minimo da Umidade

s
HBER

Julho

Minimo da Umidade

503
B3]
50t 76

Setembro Outubro

Minimo da Umidade

[Minimo da Umidade

[ e mEuR

Maio

[Taxa de Internacao

ey
L

Taxa de Internacdo

0020
20%0 29
2516 S0

Julho Agosto

Taxa de Internacao
0102

20020
296 s40

[Taxa de Internacao
01020

LEi

Setembro Outubro

Taxa de Internacao

0020
50% 20
2516 350

(Taxa de Internacao

01020
B
2610 440

Figura 5: Mapas da Taxa de Internacao por més
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Sobre os mapas da Taxa de Internagdo, que estdo apresentados da figura 5, foi dividido em 3
intervalos onde o primeiro vai de 0 & 20, o segundo de 20 & 29 e o terceiro acima de 29, onde 29 é
a média da Taxa de Internacdo da amostra. E observado que nos meses de Maio & Agosto é onde
mais municipios tiveram a Taxa de Internagdo acima da média.

Concluimos entdo que cada varidvel varia de acordo com os meses e municipios. Sendo nos
meses de Agosto e Setembro onde houve maior concentragdo média de PMs 5 em mais municipios,
temperatura maxima com valores mais elevados e maior percentual de municipios com umidade
relativa abaixo da recomendada pela OMS. J4 a respeito da Taxa de Internacdo observou-se que
nos meses de Maio & Agosto foi onde houve mais municipios com Taxa de Internagdo acima da
média. Este estudo sugere que o més de Agosto pode ser o mais critico de risco a saude em grande
parte dos municipios da Amazonia Legal, com centracoes altas de PM, 5, extremos de calor, baixa
umidade relativa e aumento na internagao por doengas cardiovasculares.
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Resumo

Com a réapida evolu¢ao da pandemia ocasionada pelo novo coronavirus (SARS-CoV-2),
medidas foram criadas para diminuir o contagio e a disseminagao da doenca, dentre elas o iso-
lamento social. Essa restri¢ao a circulagdo da populagdo promoveu alguns efeito, em especial,
na violéncia das grandes cidades. Nesse sentido, este trabalho busca avaliar e comparar o com-
portamento da dindmica espacial dos roubos no municipio do Rio de Janeiro em abril e maio
de 2019 e 2020. A partir da estimacao de modelos aditivos generalizados (GAM), observou-se
pouca mudanca nas regioes de ocorréncia, uma vez que as maiores probabilidade de roubos
encontram-se geralmente em regides em que ha grandes vias, como Avenida Brasil e Linha
Vermelha. Entretanto, foi observada mudanga substancial na magnitude das probabilidades
de roubo entre os meses de abril de maio de 2019 e 2020.

Palavras-chave: modelos aditivos generalizados, espacial, criminalidade, roubos, COVID-19.

Introducao

Em novembro de 2019, na provincia chinesa de Wuhan, foi detectado pela primeira vez o novo
coronavirus (SARS-CoV-2). Em pouco tempo, o virus se espalhou por todo o mundo e em 11 de
marco de 2020 a Organizacdo Mundial da Saude caracterizou a COVID-19 como uma pandemia
global. No Brasil, o primeiro caso de COVID-19 foi confirmado no Estado de Sao Paulo no dia 26
de fevereiro de 2020. O primeiro 6bito ocorreu em 17 de marco, também em Sdo Paulo [2]. Com o
objetivo de evitar um colapso sanitario nos paises, devido & réapida evolucdo da pandemia, medidas
foram criadas para diminuir o contigio e a disseminagao da doenca, dentre elas o isolamento social
[6].

Tanto no estado quanto na cidade do Rio de Janeiro foram impostas medidas para reduzir a
movimentagdo e aglomeragao de pessoas nas ruas. Os decretos estadual e municipal que discutiam
e proibiam a circulacao da populagado, impedindo o uso de transportes publicos, aulas presenciais,
eventos e abertura de estabelecimentos que prestavam servicos nao essenciais iniciaram em 17 de
marco de 2020 e permaneceram inalterados até final de maio de 2020".

Segundo [6], o isolamento social é uma estratégia nao farmacolégica que incluiu o fechamento
de escolas e universidades, comércio nao essencial e areas publicas de lazer. Nessa perspectiva, esse
processo de isolamento social promoveu alguns impactos, em especial, na violéncia. Um estudo
realizado em 2020, nas cidades de Los Angeles e Indianépolis, evidenciou uma diminui¢do dos
crimes devido & quarentena imposta pela COVID-19, principalmente nas ocorréncias de roubos [5].

De forma geral, a criminalidade é sempre preocupante tanto para a populagdo que esta vul-
nerdvel como para os gestores, pois afeta diretamente o bem-estar dos individuo trazendo perdas
monetarias e pessoais. Nesse contexto, a criminalidade gera custos para a sociedade. De acordo

LA partir de 12 de junho de 2020, tanto a prefeitura do Rio de Janeiro quanto o estado do Rio iniciaram a
flexibilizagao das medidas restritivas.
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com o Atlas da Violéncia de 2019 [1] a criminalidade gerou uma perda para o Brasil, em 2016, de
5,9% do PIB. Esse custo do crime afeta diretamente a entrada de novos investimentos e provoca
perdas nas atividades turisticas. No caso especifico do Rio de Janeiro, os problemas com seguranca
publica na cidade assombram a populacao ha muito tempo.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é avaliar e comparar o comportamento da dinimica
espacial dos tipos de roubos mais comuns no municipio do Rio de Janeiro em abril e maio de 2019
e 2020. Busca-se entdo verificar se o isolamento social causado pela COVID-19 mudou a dindmica
espacial ou diminuiu a probabilidade de ocorréncia desses roubos na cidade.

Materiais e Métodos

O Instituto de Seguranca Publica do Estado do Rio de Janeiro (ISP-RJ) é a institui¢do responsével
pelo monitoramento, andlise e divulgacao de estudos sobre a criminalidade no Estado do Rio de
Janeiro. Os dados utilizados neste trabalho foram disponibilizados pelo ISP-RJ2.

Os dados contemplavam diversos tipos de ocorréncias policiais no periodo de 2016 a 2020. Aqui,
nos concentraremos apenas nos meses de abril e maio dos anos de 2019 e 2020. O recorte temporal
feito baseia-se no interesse de comparar a ocorréncia de determinado crime no periodo de inicio
de isolamento social causado pela pandemia do novo coronavirus com o mesmo periodo do ano
anterior. Sendo assim, de forma especifica, nosso interesse é avaliar a ocorréncia de tipos de roubos
mais comuns® na cidade do Rio de Janeiro, comparando os periodos de abril e maio de 2019 e 2020.

No contexto espacial, os dados dos tipos roubos mais comuns na cidade do Rio de Janeiro foram
disponibilizados por quadriculas de 200 x 200 metros, ou seja, hé informacao sobre a quantidade de
roubos ocorridos em cada quadricula que pertence ao municipio. A cidade do Rio de Janeiro possui
30.451 quadriculas. A Figura 1 apresenta um recorte do municipio do Rio para ilustrar os bairros
de Copacabana e Leme divididos em quadriculas. Devido & grande dimensao das informacoes,

latitude

-23.00

-43.25 -43.20
longitude:

Figura 1: Quadriculas de 200 x 200 metros dos bairros Copacabana e Leme, Zona Sul da cidade
do Rio de Janeiro.

utilizar qualquer modelo estatistico para capturar a dependéncia espacial dos dados a partir de
componentes estruturadas torna-se inviavel. Nesse sentido, podemos buscar outros métodos que
considerem de alguma forma a associacdo espacial que hé nas observagoes.

Os Modelos Aditivos Generalizados (GAM) [3, 4] podem ser utilizados na modelagem espacial,
pois adicionam fungoes de suavizacao aos preditores fornecendo grande flexibilidade. Desta forma,
seja Y;; a ocorréncia de roubo na quadricula ¢ no tempo ¢, i = 1,...,30.451 e {(s1i,82) : @ =

2 A obtencdo dos dados foi feita via Convénio de Cooperagio Técnica N 9734794/2020, firmado entre a Univer-
sidade Federal Fluminense e o Instituto de Seguranca Publica do Estado do Rio de Janeiro.

30s tipos de roubos mais comuns foram categorizados a partir de trés tipos de ocorréncias descritas nas bases de
dados disponibilizadas pelo ISP /RJ: Patrimonio-violento-movel, Patrimonio-violento-rua e Patriménio-violento-fixo.
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1,...,30.451} o conjunto de coordenadas, onde sy; é a longitude e s9; a latitude do centroide da
quadricula ¢, e t é o periodo de tempo avaliado, com ¢ = 1 indicando o més de abril de 2019, ¢t = 2,
maio de 2019, t = 3, abril de 2020 e ¢t = 4, maio de 2020.

Sendo assim, considere 0 GAM para a ocorréncia do evento de interesse, ocorréncia de alguns
tipos de roubos, Y;; = 1, em cada momento do tempo avaliado ¢:

Yt ~ Bernoulli(m;;), ¢=1,...,30451; t=1,...,4

In <L) = B+ ¢¥(lat;, long,;), (1)
1-— Tt

onde 7;; é a probabilidade de ocorréncia de roubo no centroide ¢ no periodo de tempo ¢, 8 é o nivel
global, ¢ & uma funcao que captura relacées ndo lineares, mais especificamente, ¢ uma funcao na
base da spline cibica, e ¥(lat;,long;) é o componente relativo & posi¢ao geografica do centroide da
célula, atuando como suavizador de um efeito espacial.

A estimagdo das quantidades desconhecidas do modelo é feita a partir da maximizacdo de
verossimilhanga penalizada. Todo o procedimento de ajuste dos modelos foi feito no software R, a
partir das fun¢oes do pacote mgev.

Resultados e Discussao

O periodo de analise compreende os meses de abril e maio dos anos de 2019 e 2020. A Figura 2
apresenta as localizagoes em que houve ocorréncia de roubo para os periodos avaliados. Nota-se
que os pontos de ocorréncia sao similares em ambos os meses tanto em 2019 quanto em 2020.
Entretanto, é evidente o menor nimero de localizagoes com ocorréncias de roubos em 2020. Outro
ponto importante é a maior concentracao de roubos nas areas onde ha as principais vias expressas
da cidade, como a Linha Amarela, Linha Vermelha e Avenida Brasil. Em abril e maio de 2019
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Figura 2: Localizagoes com ocorréncia dos tipos de roubos mais comuns na cidade do Rio de
Janeiro.

houve ocorréncia de roubos em 22,0% e 21,7% das quadriculas avaliadas, respectivamente. Para os
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mesmos meses de 2020, esses numeros foram 7,4% e 6,8%. Essa diminui¢do consideravel também
pode ser vista na Figura 2.

O modelo descrito na equagdo (1) foi ajustado para cada meés avaliado. A Figura 3 apresenta
a probabilidade estimada de ocorréncia dos tipos de roubos mais comuns na cidade do Rio de
Janeiro. Observe que ndo parece haver mudanca nas regioes de ocorréncia. De forma geral, as
maiores probabilidades dessa selecao de roubos estao nas regioes em que ha grandes vias, como
Avenida Brasil e Linha Vermelha. Entretanto, note que a magnitude das probabilidades é bastante
diferente entre os meses de 2019 e 2020.

A Figura 3 também apresenta dois pontos: um localizado em Vicente de Carvalho, bairro com
altos indices de roubo (ponto branco localizado ao norte da imagem), e outro na Lagoa, bairro
nobre do Rio de Janeiro (ponto branco localizado ao sul da imagem)?*. Avaliando a razao de chances
entre essas duas localizacoes na cidade, temos que: em abril de 2019, o risco de roubo em Vicente
de Carvalho era 6,3 vezes maior do que o risco de roubo na Lagoa. Em maio de 2019, esse risco foi
de 6,8. Quando avaliamos os meses durante o periodo de isolamento, o risco de roubo em Vicente
de Carvalho foi de 31,3 e 10,1 vezes maior do que o risco de roubo na Lagoa para os meses de abril e
maio de 2020, respectivamente. Note que o risco em abril é substancialmente elevado, uma vez que
os tipos de roubos estavam bastante concentrados naquela regiao do subirbio do Rio. Em maio de
2020, apesar do quantitativo dos tipos de roubos ser menor do que em abril, houve maior dispersao
das ocorréncias pelo territério da cidade. Os resultados apresentados aqui podem ser facilmente
estendidos para outras regides da cidade. Além disso, nota-se importante relacdo temporal a ser
considerada numa modelagem mais completa. Espera-se que as andlises feitas contribuam para
a discussao de seguranga publica na cidade do Rio de Janeiro, podendo gerar politicas publicas
eficazes ao combate da criminalidade na cidade.
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Figura 3: Probabilidade de ocorréncia dos tipos de roubos mais comuns na cidade do Rio de
Janeiro estimada. Pontos brancos: localiza¢do no bairro de Vicente de Carvalho (ponto ao norte
da imagem) e localiza¢do no bairro da Lagoa (ponto ao sul da imagem).
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Resumo

Num cenario de mudangas climaticas globais, eventos extremos, como ondas de calor, tém
se mostrado cada vez mais frequentes e intensos. O aumento na exposicdo de determinados
grupos sociais a esses eventos tém desencadeado impactos na satide, principalmente em relagao
a morbidades do aparelho respiratoério e circulatorio. O objetivo deste trabalho é analisar a
influéncia de eventos de calor (EC) e ondas de calor (OC) nas internagoes por doengas do
aparelho circulatério e respiratorio no bairro de Iraja, Rio de Janeiro, no periodo de 2015
a 2019. Na anélise dados, as ondas foram definidas a partir da duracao de trés e sete dias
consecutivos, com temperaturas superiores aos percentis 90% e 75%. Os dados de internagoes
foram obtidos pelo Sistema de Informagées Hospitalares do SUS (SIH/SUS). Para avaliar a
associacao entre temperatura e satide, foi utilizado o modelo de defasagem distribuida nao
linear a partir do pacote dlnm do software R. Os resultados obtidos mostram que limiares
mais elevados sugerem risco aumentados de internacoes, além de caracterizar um perfil da
populacao mais exposta.

Palavras-chave: ondas de calor, modelo de defasagem distribuida nao linear, aparelho circulato-
rio.

Introducao

Num cenério de mudancas globais, estudos indicam que eventos extremos, como ondas de calor,
estdo se tornando cada vez mais intensos, frequentes e duradouros [8, 10]. De acordo com a
Organizacao Mundial da Saude, a exposi¢ao a ondas e eventos de calor deflagra impactos na saide
humana, que variam conforme sua intensidade e duracao, além de fatores como a infraestrutura
e adaptagao. Quando exposto ao calor, o sistema de termorregulacao humano reage de modo a
compensar a temperatura do meio externo, visando o equilibrio entre a producao e a perda de calor.
A partir de certos limiares, essa relacdo pode se tornar danosa, uma vez que o corpo humano,
na maioria das vezes, responde negativamente, podendo agravar e auxiliar no desencadeamento
de morbidades e aumentando o risco de internagbes e Obitos [11], principalmente por doencas
do aparelho respiratorio e circulatorio [6]. Criancas e idosos, assim como pessoas com doencas
cronicas que tomam medicacao diariamente, possuem um risco maior de desenvolver complicacoes
e de morrer durante uma onda de calor.

Entre os bairros que possuem estagdes meteorologicas na Cidade do Rio de Janeiro, o Bairro
de Iraja tem se destacado pelas temperaturas elevadas. Nos ultimos anos, inclusive, por conta de
fatores como a pouca arborizacgao, alto fluxo de veiculos e elevada densidade de construgoes, foi
o bairro em que mais foram identificadas ondas de calor [7, 9]. Desse modo, o presente trabalho
tem como objetivo analisar a influéncia de ondas de calor (OC) e eventos (EC) nas internagoes
por doencas do aparelho circulatério e doencas do aparelho respiratério (Capitulos IX e X da
Classificagao Internacional das Doencgas - CID), no bairro de Iraja, dentre a série historica de 2015
a 2019.
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Materiais e Métodos

Em relagao ao recorte espacial, o bairro de Iraja esté situado na Zona Norte do municipio do Rio de
Janeiro, localizado no litoral sudeste brasileiro. Compreende uma area de 7,4 km2, e abrange uma
populacao estimada de 96.382 habitantes, segundo dados da projecao populacional do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica, sendo considerado como bairro de porte médio. Quanto a sua
posicdo geografica, Irajé faz limite com 16 bairros adjacentes, é atravessado pela Avenida Brasil e
esta situado na retaguarda do macico da Tijuca.

Neste trabalho, para a identificagdo das OC e EC, foi adaptada a metodologia de [12], no qual
foram testados dias com temperaturas superiores aos percentis 99%, 98%, 97%, 90% e 75%, para os
eventos de calor e para ondas de calor. No entanto, foi definido somente a utilizagao dos percentis
90% e 75% e usados intervalos de 3 e 7 dias consecutivos, respectivamente, com temperaturas
superiores aos percentis, definidos a partir de valores médios mensais. Os percentis foram extraidos
dos dados mensais da série histérica, e ndo dos dados anuais, conforme parte significativa da
literatura apresenta. Essa escolha se deu por conta da maior previsibilidade dos meses de verao em
apresentar temperaturas mais elevadas em relagdo aos meses de inverno. Assim, foram utilizados
dados horarios de temperatura média do ar entre 2015 e 2019 da estagdo meteoroldgica do Sistema
AlertaRio!,

Em relacao aos dados de internagoes, foram obtidos pelo Sistema de Informagoes Hospitalares
do Ministério da Saude (SIH/SUS), e através do TabWin, foram obtidos a data de internacdo
e o CEP de residéncia dos pacientes, que foram filtrados para a area de estudo. Para avaliar
a associacao entre temperatura e saide, foram elaborados graficos para exemplificar o perfil da
populacdo exposta. A partir do modelo de defasagem distribuida nao linear (DLNM) [4] foi possivel
ajustar simultaneamente tanto a tendéncia quanto a defasagem da exposi¢do por uma estrutura
nao linear, conhecida como ajuste da associacio exposigao-defasagem-resposta [4]. Para isso foi
utilizado um periodo de 10 dias para capturar a defasagem nos efeitos do calor sobre as internagoes.
A estimacdo dos modelos foram feitas a partir do pacote dlnm do software R.

Resultados e Discussao

O bairro de Iraja apresentou a ocorréncia de 21 OC e 220 EC (P90), com duracdo minima de
3 dias consecutivos, tendo maior concentracdo de ocorréncias de OC e EC, nos meses de Abril e
Junho no ano de 2019. Quanto ao P75, foi possivel observar a ocorréncia de 10 OC e 459 EC, com
duragdo minima de 7 dias, tendo maior frequéncia de OC no més de Abril e EC no més de Outubro
de 2019. Em ambos os limiares, foi identificado que os meses de maiores frequéncias de eventos
e ondas de calor nao sao caracteristicos do verdo, o que justifica a escolha por dados mensais
ao invés de anuais. Por serem caracterizados como meses de transicdo sazonal e apresentarem
temperaturas mais estaveis, sdo mais sensiveis & atuagdo de sistemas tropicais (mTa) que podem
produzir eventos marcados por temperaturas mais elevadas. Os dados de internagoes demonstram
que houveram 2565 internagoes de residentes do bairro de Iraja durante o periodo analisado, sendo
1567 referentes a morbidades do aparelho circulatorio e 998 morbidades do aparelho respiratorio.
A partir dos dados de internagoes por morbidades cardiovasculares apresentados na Figura 1,
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Figura 1: Numero de internagoes por morbidades cardiovasculares segundo sexo, faixa etaria e cor.

Thttp://alertario.rio.rj.gov.br/

55


www.youtube.com/watch?v=3uUm9EV8g3U&list=PLtjtKxC5uk9dLwRrYPWncfNqaS-JNfkKC&index=16

Anais da 122 Semana da Estatistica - UFF

percebe-se que, para homens e mulheres, ao envelhecer, aumentam os totais de internagao, relacao
conhecida na literatura [3]. Além disso, a faixa entre os 51-90 anos apresenta-se como a mais
vulnerével, especialmente no intervalo 61-80 anos. Uma anélise mais minuciosa de faixa etéria
demonstra que a populagdo masculina de 61-80 anos representa mais da metade (424) do total
de internagdes desse sexo (817). Ha um salto significativo de internagOes entre as faixas 41-50 e
51-60, onde o risco mais do que duplica em relagio a faixa anterior, indo de 77 para 176 (homens)
e de 53 para 118 (mulheres). H4 queda abrupta de internagoes na faixa de 81-90 entre os homens,
0 mesmo nao é visualizado entre as mulheres por conta de sua maior longevidade. Além disso,
no caso das mulheres, a faixa de 61-70 é a tinica que, comparativamente com a dos homens, tem
uma diferenca proporcionalmente maior do que a faixa anterior, chegando a passar o ntmero de
internacoes dos 81 anos em diante. Na mulher, o inicio da doenca cardiovascular esté associado ao
fim da menopausa, sendo tipicamente mais tardio [2]. Atendendo-se as internagdes por morbidades

Internagées por morbidades respiratorias - Homens Internagées por morbidades respiratérias - Mulheres
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Figura 2: Numero de internagoes por morbidades cardiovasculares segundo sexo, faixa etaria e cor.

respiratérias, uma dinamica diferente é encontrada. A partir da Figura 2 nota-se que a populacao
de 0-10 anos e acima dos 61 anos é a mais afetada. A concentragdo de internagdes nessas faixas
etarias pode ser explicada pelo fato dessas pessoas serem, além de mais sensiveis a extremos de
temperatura, possuirem o estado de saude fragilizado, ressaltando o aumento da comorbidade em
idosos [5] e que criangas até 2 anos de idade ndo terem o aparelho respiratério completamente
desenvolvido [1]. Dentro da faixa de 0-10, inclusive, o total de internagdes de criangas de até dois
anos somam 45,5%. Em ambos grupos de morbidades, percebe-se que ha um elevado ntmero de
auséncia de registro da informagao de raga/cor do paciente, sendo 27,6% do total de internacgoes.
Além disso, o nimero das internacées foi consideravelmente maior entre a populagao de pretos e
pardos.

Quanto & relacao entre a exposicao das ondas e seu efeito na ocorréncia de internacgoes, foi
possivel identificar risco aumentado para as temperaturas mais elevadas, acima de 28°C, através
do percentil 75%, considerando a defasagem de 10 dias da exposi¢io para a area de estudo, como
apresentado na Figura 3. Além disso, observa-se uma curva estimada que sugere efeito colheita.
Nas morbidades respiratorias verifica-se também um aumento médio significativo de 58% (IC 90%:
1,05 - 2,37) no risco de internacdo para a exposicdo acumulada a temperatura de 24°C, quando
comparada a temperatura de 28°C.

A Tabela 1 apresenta os riscos relativos acumulados estimados para o efeito global da onda de
calor (representada pela temperatura mediana do periodo em que houve onda de calor) e o efeito
adicional da onda de calor (quando o modelo é ajustado pela temperatura média diaria), sobre os
desfechos de saide. Para a maioria dos resultados observa-se um efeito protetor, nao significativo.
No entanto, os resultados sugerem que as morbidades respiratoérias e cardiovasculares tém respostas
a exposicao diferentes. Nas morbidades respiratérias observa-se um efeito adicional da onda de
calor (RR = 1,12) definida como 7 dias de duragao e percentil 75 da temperatura. Enquanto que
para as morbidades cardiovasculares esse efeito adicional da onda de calor (RR= 1,29) ocorre para
a defini¢do de 3 dias de duragao e percentil 90 da temperatura.

Outras investigacoes sdo necessarias para discutir melhor os resultados deste trabalho, por
exemplo, a investigacao dos efeitos das ondas de calor separadamente por morbidades respiratoria
e cardiovascular, assim como por faixas etarias.
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Figura 3: Efeito acumulado em 10 dias da exposi¢ao a temperatura em cada morbidade (respiratoria
e cardiovascular), centrado no percentil 75 da temperatura média didria. RR = risco relativo.

Tabela 1: Efeito acumulado da Onda de Calor na Internacao por doencas cardiorrespiratérias,
Iraja, Rio de Janeiro, 2015-2019.

Morbidade Onda de calor RR IC 90%

. . ... 3 dias consecutivos efeito global‘ da (ZC o 0,83 (0,61-1,12)
Cardiorrespiratoria . (temp. mediana = 29,11°C)

(cardiovascular 1 o™ Pereentil 90 — e ditivo da OC 0,09 (0,79-1,25)

respiratoria) 7 dias consecutivos efeito global. da OC o 0,83 (0,62 - 1,12)
em percentil 75 (te.mp. 11.16‘d1ana = 28,97°C)

efeito aditivo da OC 0,94 (0,75 - 1,18)

3 dias consecutivos efeito global da OC 0,86 (0,59 - 1,23)

Cardiovascular em percentil 90 efeito aditivo da OC 1,29 (0,99 - 1,66)

7 dias consecutivos efeito global da OC 0,92 (0,64 - 1,33)

em percentil 75 efeito aditivo da OC 0,83 (0,62 - 1,12)

3 dias consecutivos efeito global da OC 0,78 (0,49 - 1,24)

Respiratoria em percentil 90 efeito aditivo da OC 0,60 (0,40 - 0,92)

7 dias consecutivos efeito global da OC 0,71 (0,45 - 1,13)

em percentil 75 efeito aditivo da OC 1,12 (0,81 - 1,55)

www.youtube. com/watch?v=3uUm9EV8g3U&list=PLt jtKxC5uk9dLwRrYPWncfNgaS- JNfkKC&index=16
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Resumo

No Brasil, grande parte das queimadas é realizada pelo homem por diversas razées como
o desmatamento, as disputas de terras e os protestos e muitas das vezes empobrecem o solo e
destroem a fauna e flora local. Como consequéncia, podem levar & extingdo e morte de diversos
animais e plantas nativas, assim como & emissao de poluentes no ar. No dmbito municipal e
regional a fumaga das queimadas pode provocar diversos problemas de satide, como a asma.
O objetivo principal deste trabalho estimar um modelo preditivo de internagdes por asma em
criangas e adolescentes (com 14 anos ou menos) assim como para as variaveis ambientais (Focos
de queimadas, e Material Particulado Fino) nos biomas Amazonia e Pantanal. O periodo de
analise do estudo se refere a Jan./2010 até Dez./2020. Na analise dos dados, foram estimados
Modelos de Séries Temporais para avaliar a tendéncia das variaveis, a partir do SARIMA. Os
resultados mostraram que para o Pantanal o nimero de Focos de Queimadas observados em
2020 foi muito superior ao esperado pelo comportamento da série temporal. Por outro lado,
para ambos os biomas o nimero observado de internag¢oes por asma foi muito inferior ao que
seria esperado de acordo com o modelo de séries temporais.

Palavras-chave: Asma, Exposi¢cao ambiental, Polui¢do, Queimadas, Séries temporais.

Introducao

A asma é uma doenca inflamatoria obstrutiva cronica que se caracteriza através da hiperres-
ponsividade das vias aéreas e pela limitacdo do fluxo aéreo. Se manifesta a partir de episddios
recorrentes de falta de ar, aperto no peito, tosse ou sibilancia. As crises asmaticas podem ocorrer
em consequéncias de mudancas bruscas de temperatura, poluicao ambiental, infec¢oes respiratorias
e outros fatores [10].

As queimadas que ocorrem frequentemente tanto no bioma Amazonia quanto no bioma Panta-
nal, de forma natural ou por meio de acbes humanas, liberam uma enorme quantidade de poluentes.
Estes poluentes liberados apresentam efeitos diretos na satide humana, especialmente no sistema
respiratério [8]. Além disso, de acordo com a OMS, recomenda-se o limite de 25ug/m? para a
média diaria (24h) de PMs 5, para efeitos na saide humana.

Com relagdo ao bioma Amazonia, as queimadas estdo inseridas no processo produtivo do local,
onde esta pratica para uso do solo e coleta de madeira é comum e intensificada todo ano durante
a estagdo da seca [7]. J& no ambito do bioma Pantanal onde a cobertura vegetal predominante é o
cerrado, ja ocorrem na atividade pecuéria, durante a época da estiagem, praticadas com o objetivo
de promover a renovacdo dos alimentos aos rebanhos [6].

Deste modo, o trabalho teve como objetivo principal estimar um modelo preditivo de interna-
¢Oes por asma em criancas e adolescentes (com 14 anos ou menos) assim como para as variaveis
ambientais (Focos de queimadas, e Material Particulado Fino) nos biomas Amazonia e Pantanal.
Os objetivos especificos foram: “Avaliar a tendéncia da internacdo por asma em cada bioma e esti-
mar um modelo preditivo de Séries Temporais”’; “Comparar e avaliar a diferencga entre os resultados
observados da internagao por asma com os previstos para o ano de 2020”.
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Material e métodos

A area de estudo foi composta pelos municipios que abrangem os biomas da Amazonia e Pantanal,
no periodo de 2010 a 2020. Para este trabalho foi realizado um estudo ecolégico descritivo e de
séries temporais utilizando o software R [9] na versdo 4.0.3 e a IDE RStudio na versdo 1.4.1 e para
a analise dos dados foi adotado um nivel de significancia de 5%.

Foram utilizados os dados fornecidos pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) [4]
sobre o numero de Focos de Queimadas. Os dados sobre as concentragdes de Material Particulado
Fino (PM>s5) mensal foram obtidos do Sistema de Informagoes Ambientais Integrado a Saude
(SISAM) [12]. E os dados sobre o nimero de internacdes hospitalares por asma foram obtidos do
Sistema de Informagoes Hospitalares do SUS (SIH/SUS) por meio do Departamento de Informéatica
do Sistema Unico de Satide (DATASUS) [2]. O periodo de anélise do estudo se refere a jan./2010
até dez./2020 e os biomas em estudo foram Amazonia e Pantanal.

Para os modelos de séries temporais foi visto primeiramente sua estacionariedade. Foi necessa-
rio verificar e analisar a tendéncia das séries, suas sazonalidades, seus graficos de autocorrelacao
(ACF ou FAC) e autocorrelagiao parcial (PACF ou FACP) para verificagdo dos parametros que
foram estimados nos modelos de cada série através de seus correlogramas. Além disso, foi ne-
cessario realizar testes de estacionariedade através do teste de Dickey-Fuller [3]. Foi utilizado
a metodologia de Box-Jenkins [1] para fazer a identificacdo dos parametros dos modelos, checar
seus diagnosticos e verificar a adequacao do modelo escolhido para analisar se os residuos se as-
semelham ao erro aleatorio através do teste de Ljung-Box [5] e para avaliar a normalidade destes
residuos através do teste de Shapiro-Wilk [11]. Além disso foi utilizado o Critério de Informagao de
Akaike (AIC) para escolha do melhor modelo, de modo que quanto menor o valor do AIC melhor
o ajuste do modelo. E por fim, foram previstos os valores para o ano de 2020 através de modelos
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[a] para Internacoes por Asma, Focos de Queimadas e PMs 5.

Resultados e discussao

Visto que os biomas Amazonia e Pantanal sdo diferentes entre si, desde o tamanho do territério até
a vegetacao existente no local, foi observado que para o bioma Pantanal, as internages por asma
variaram de 2 a 67 enquanto que para o bioma Amazoénia ja variaram de 608 a 3.142. As variaveis
de internacao por asma, focos de queimadas e PMs 5 médio indicaram possuir sazonalidades tanto
através de boxplots mensais quanto através de séries temporais mensais. Nos dois biomas em
estudo, a alta de internacoes ocorre entre os meses de margo a junho e a alta de focos de queimadas
e PMs 5 médio ocorre de agosto a outubro.

Foi visto primeiramente a série temporal de internagoes por asma no bioma do Pantanal, onde
de acordo com sua decomposicao aditiva vista na Figura 1 indicou uma tendéncia decrescente e
uma sazonalidade marcante ao longo dos anos.
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Figura 1: Decomposigdo aditiva da série temporal de Interna¢oes por Asma em criangas e adoles-
centes de 0 a 14 anos no bioma Pantanal de jan/2010 até dez/2019

O modelo final obtido foi SARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12], com AIC de 841,32. O teste de norma-
lidade dos residuos indicaram que nao seguem uma distribui¢gao normal e o teste de Ljung e Box
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indicou que nao existe autocorrelacao nos primeiros 12 lags.

A Figura 2 indica os valores reais da série de internagdes por asma versus os valores ajustados
para o periodo de 2010 a 2019. A linha em preto indica os valores observados no periodo de 2010
a 2020 e a linha em vermelho indica os valores ajustados do modelo para os anos de 2010 a 2019.
A previsdo de Internagoes por Asma em criancas de 0 a 14 anos nos municipios que pertencem ao
bioma Pantanal para o ano de 2020 também é dada na Figura 2, onde a sombra cinza escuro indica
o intervalo de confianga de 95% para os valores previstos, a linha em preto indica os valores reais
analisados nos anos de 2010 a 2020 e a linha em azul indica os valores previstos de Internacoes por
Asma para o ano de 2020.

Previsio das Internagdes por Asma em criangas de 0 a 14 anos nos
municipios que pertencem ao bioma Pantanal para o ano de 2020

Frequéncia
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Figura 2: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Internagdes por Asma
em criancas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma Pantanal para o periodo de 2010 a 2020 e sua
previsao para o ano de 2020

Por fim, também foram feitas as previsdes para os Focos de Queimadas (SARIMA(1,0,0)(1,1,1)[12])
e PMs 5 (SARIMA(0,0,1)(2,0,0)[12]). A Figura 3 indica primeiramente os valores reais versus os
valores ajustados para o periodo de 2010 a 2019 e também sua previsao para os Focos de Queima-
das para o ano de 2020 no bioma Pantanal e depois os mesmos dois graficos para o PMs 5 médio.
Os testes de Shapiro indicaram, nos dois casos, que os residuos nao seguem normalidade e os testes
de Ljung e Box também indicaram nos dois casos que nao hé autocorrelagao nos primeiros 12 lags.

Previsdo dos Focos de Queimadas no bioma Pantanal para o ano de 2020
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Previsdo do PM2.5 no bioma Pantanal para o ano de 2020
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Figura 3: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Focos de Queimadas e
PDMs> 5 no bioma Pantanal para o periodo de 2010 a 2020 e suas previsoes para o ano de 2020

Ja para o bioma Amazonia, a Figura 4 indica a decomposicdo aditiva da série temporal de
internacdo por asma, onde também foi observado uma tendéncia decrescente e uma sazonalidade
marcante ao longo dos anos.
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Figura 4: Decomposicdo aditiva da série temporal de Internacoes por Asma em criancgas e adoles-
centes de 0 a 14 anos no bioma Amazoénia de jan/2010 até dez/2019

O modelo final obtido foi SARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12], com AIC de 1423,62. Oo teste de norma-
lidade indicou que os residuos seguem uma distribuigao normal e o teste de Ljung e Box, indicou
que nao existe autocorrelagao nos primeiros 12 lags.

A Figura 5 indica os valores reais da série de internagdes por asma versus os valores ajustados
para o periodo de 2010 a 2019 e a previsdo de Internacoes por Asma em criancas de 0 a 14 anos
nos municipios que pertencem ao bioma Amazonia para o ano de 2020.

Previsio das Internagdes por Asma em criangas de 0 a 14 anos nos
municipios que pertencem ao bioma Amazonia para o ano de 2020
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Figura 5: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Internagdes por Asma
em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma Amazdnia para o periodo de 2010 a 2020 e sua
previsao para o ano de 2020

Por fim, também foram feitas as previsdes para os Focos de Queimadas (SARIMA (1,0,0)(2,1,0)[12])
e PMs 5 (SARIMA(1,0,0)(1,1,0)[12]). A Figura 6 indica primeiramente os valores reais versus os
valores ajustados para o periodo de 2010 a 2019 e também sua previsao para os Focos de Queima-
das para o ano de 2020 no bioma Amazodnia e depois os mesmos dois graficos para o PMs 5 médio.
Os testes de Shapiro indicaram, nos dois casos, que os residuos nio seguem normalidade e os testes
de Ljung e Box também indicaram nos dois casos que nao ha autocorrelacao nos primeiros 12 lags.
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40 dos Focos de Queimadas no bioma da Amazonia para o ano de 2020
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Figura 6: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Focos de Queimadas e
PMs 5 no bioma Amazonia para o periodo de 2010 a 2020 e suas previsoes para o ano de 2020

Sendo assim, o nimero de focos verificados em 2020 foi muito superior ao esperado pelo com-

portamento da série temporal. J4 o nimero observado de internagoes por asma foi muito inferior
ao que seria esperado de acordo com o modelo. Estes resultados podem sugerir que a pandemia de
COVID-19 impactou indiretamente na ocorréncia e/ou registro de internac¢des por outras causas,
assim como nas questoes ambientais. Quanto as limitagoes do estudo, é valido destacar que alguns
dos Modelos de Séries Temporais estimados neste trabalho nao possuiam normalidade nos residuos.
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Resumo

Os virus da dengue, chikungunya e Zika tém registrado crescente incidéncia e importante
expansao geografica no Brasil, sugerindo limitagoes para as atuais estratégicas de controle
dessas doengas. A dindmica de transmissdo de arboviroses apresenta alta heterogeneidade
espago-temporal, o que torna essencial a identificacdo de potenciais areas de maior risco de
transmissao. Os modelos estatisticos utilizados usualmente induzem superficie de risco suave,
porém, nem sempre essa suposi¢do é razoavel. Sendo assim, torna-se relevante buscar estra-
tégias de modelagem que levem em consideragdo a possivel existéncia de varia¢des locais na
autocorrelacao espacial. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é avaliar o modelo Binomial-
Poisson para o total de casos de arboviroses na cidade do Rio de Janeiro, no periodo epidémico
de 2019, e incorporar uma estrutura espacial capaz de identificar uma superficie de risco local.

Palavras-chave: modelos CAR, superficie de risco local, arboviroses, inferéncia bayesiana.

Introducao

Os virus dengue (DENV), chikungunya (CHIKV) e Zika (ZIKV) sdo arbovirus causadores de
doencas infecciosas emergentes e reemergentes e tém promovido graves epidemias no Brasil e no
mundo. O ciclo epidémico desses arbovirus envolve a transmissio entre humanos por mosquitos do
género Aedes, particularmente Aedes aegypti e Aedes albopictus (Diptera: Culicidae). A circulagao
simultanea dos quatro sorotipos do dengue (DENV-1, DENV-2, DENV-3 ¢ DENV-4), CHIKV e
ZIKV se tornou uma realidade ao longo dos ultimos anos no Brasil, representando um importante
desafio para as vigilancias epidemiologica, entomologica e virologica [8, 12].

Sabe-se que a dindmica de transmissdo dessas arboviroses urbanas depende ndo apenas do
vetor primario, mas de um ambiente permissivo onde vetores, hospedeiros e patégenos interagem
[13]. Ha diversos estudos que avaliam a dinamica de transmissao de dengue, chikungunya e Zika,
relacionando os dados epidemiolégicos com indicadores climaticos, ambientais e entomoldgicos.
Nesse contexto, [2] avaliaram a relagdo da dengue com indicadores socioecondmicos durante a
epidemia de 2001 a 2002 que ocorreu na cidade do Rio de Janeiro, e verificaram a relacio entre o
percentual de domicilios ligados a rede sanitaria e a contagem de casos de dengue. Ja [6] discutiram
sobre a detecgao de clusters persistentes de dengue como uma importante estratégia de vigilancia
epidemioldgica. Na anélise feita na cidade do Rio de Janeiro, os autores verificaram que os clusters
persistentes de dengue estavam localizados principalmente na Zona Oeste do Rio, regiao da cidade
que possui crescimento urbano desordenado e baixa renda média. Seguindo essa mesma discussao,
[14] estratificaram a cidade do Rio de Janeiro em &reas receptivas a dengue, a partir de indicadores
que caracterizavam o territorio e identificaram areas de maior receptividade & ocorréncia de surtos
de dengue e alta densidade vetorial. Recentemente, [7] utilizaram modelos espago-temporais para
avaliar a associacao de fatores socioambientais e climéticos com casos de chikungunya na cidade
do Rio de Janeiro. Ampliando a discussao sobre a dinadmica espacial e temporal de arboviroses,
os autores estimaram o efeito da temperatura minima, a partir de fun¢oes de transferéncia, para
verificar o impulso instantineo dessa varidvel e sua propagacdo em tempos futuros nos casos de
chikungunya.
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De maneira geral, os modelos usualmente utilizados que incorporam efeitos aleatorios espa-
cialmente estruturados, como os utilizados em [15], [5] e [7], induzem superficie de risco suave.
Entretanto, nem sempre essa suposicio é razoavel. Algumas vezes, a superficie de risco estimada
pode nao ser homogénea no espaco, fazendo com que areas vizinhas apresentem riscos distintos,
especialmente quando estamos avaliando casos de arboviroses numa cidade como o Rio de Janeiro,
que apresenta regioes proximas com caracteristicas sociossanitarias e socioecondmicas distintas.
Alguns estudos tém discutido alternativas para esse problema de risco suave, permitindo que a
superficie estimada apresente riscos diferentes para regides vizinhas. Essa discussao é apresentada
em [10], [3] [1]. As estruturas discutidas nesses trabalhos sdo capazes de identificar limites de des-
continuidade da superficie de risco e detectar clusters de areas com comportamentos semelhantes.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é avaliar o modelo Binomial-Poisson para os casos de
dengue, Zika e Chikungunya na cidade do Rio de Janeiro, em 2019, e incorporar estrutura espacial
capaz de identificar descontinuidades na superficie de risco estimada.

Materiais e Métodos

Os dados de casos notificados de dengue, Zika e chikungunya foram obtidos a partir do Sistema de
Informagao de Agravos de Notificacdo (SINAN) do Ministério da Saide. As contagens dos casos
foram agregadas por bairro ao longo de um periodo considerado epidémico, que varia da 9* até a
33* semana epidemiolédgica no ano de 2019, que foi um ano com surto de casos de chikungunya.
Para modelar as variaveis de interesse foram utilizados 5 indicadores: percentual de domicilios
ligados a rede de dgua (IND1), percentual de domicilios adequados (IND2), percentual de domicilios
com lixo adequado (IND3), a proporc¢ao de cobertura natural (IND4) e a temperatura noturna
média do solo em cada bairro durante o periodo epidémico (IND5). O trés primeiros indicadores
foram obtidos a partir dos dados do censo demografico de 2010, realizado pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE). A proporgao de cobertura natural foi disponibilizada pela
Secretaria Municipal de Meio Ambiente do municipio do Rio de Janeiro. A temperatura noturna
do solo foi obtida a partir de imagens de satélites obtidas pela plataforma Google Earth Engine.
Para a constru¢ao do método utilizado, considere T} sendo a contagem do total de casos de
arboviroses (dengue, Zika e chikungunya) no k-ésimo bairro no municipio do Rio de Janeiro. Agora,
seja Yy o numero de casos de chikungunya no k-ésimo bairro. Para modelar ambas as variaveis,

T = (Ty,...,Tk)" o total de casos de arboviroses e Y = (Yi,...,Yx)" a contagem de casos de
chikungunya, considere o modelo conjunto:
p(T, Vi) = p(Ti)p(Yy | Tho), k= 1,..., K. (1)

Neste contexto, usualmente, assume-se que o total de casos no bairro k segue uma distribuicao
Poisson, com uma média definida por Fy e Ry que sdo o numero de casos esperado e o risco de
contrair uma das trés doencas no k-ésimo bairro, respectivamente, com

K
T
Ey = k=1 T x populagdo,, k=1,..., K. (2)

= — .
> r—1 bopulacao,

Além disso, condicionado ao total de casos de arboviroses Ty, assume-se que a distribuicao de Yj
¢ uma binomial com probabilidade de sucesso Py. Assim, segue que:

Tk|Ek,Rk NPOiSSOR(EkRk),k: 1,...,K (3)
Yi|Tx ~ Binomial(Ty, Py),k=1,..., K. (4)

Para ajustar esse modelo conjunto sao atribuidas duas equacgoes para os parametros de interesse
das distribuicoes, uma para o risco de se contrair uma das arboviroses e outra para a probabilidade
da doenca ter sido a chikungunya. De forma geral, essas equagoes levam em consideragido possiveis
varidveis explicativas que estao associadas a, pelo menos, um dos parametros de interesse, além de
um conjunto de efeitos estruturados espacialmente e um conjunto de efeitos aleatérios divididos no
espago. A seguir, apresentamos as formas gerais dessas equagdes:

log(Ry,) = =581 + o) + uy, (5)
P
log (=) = 25.8s + 67 + v (6)
1- P,
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A primeira equagdo é um modelo Poisson para ajustar o risco do total e a segunda equagdo é um
modelo logistico que avalia a probabilidade da ocorréncia de chikungunya. x1j e 2 sao duas ma-
trizes de variaveis explicativas, um para cada equacio. E importante ressaltar que nao é necessério
utilizar as mesmas covaridveis nessas equagoes, 31 e B2 sao os coeficientes de regressao associados
as variaveis explicativas do risco das doencas e da probabilidade de ser chikungunya, respectiva-

T T

mente. Além disso, ¢V = (qﬁgl), . ﬁg)) e p? = (¢§2)7 ey ¢(I§)> sao os efeitos estruturados
espacialmente que descrevem a autocorrelagio nao explicada pelas covariaveis, u = (uq,...,u K)T e
v=(v1,...,0 K)T sdo os efeitos aleatorios nao estruturados. Como as trés arboviroses sdo transmi-
tidas pelo mesmo vetor, é provavel que os efeitos espaciais apresentem semelhancas, além disso as
duas equagdes do modelo sdo ajustadas simultaneamente. Entdo como em [9], foram considerados
que os efeitos espaciais nos dois cenarios sdo proporcionais, isto é, ¢ = agp!), em que a é uma
constante de proporcionalidade.

Ao seguir uma estrutura Bayesiana, é necessério atribuir distribui¢des a priori para os parame-
tros do modelo. Em particular, para os efeitos espaciais ¢!) é muito comum utilizar distribuicdes a
priori da classe CAR (condicionais autorregressivas). Existem diversas prioris dessa classe como as
propostas em [4] e [11]. Entretanto, além do interesse em modelar as varidveis T e Y, gostariamos
de ajustar um modelo capaz de detectar limites de descontinuidades na superficie de risco. Existem
casos onde, embora duas regides sejam vizinhas (contiguas), as duas populagdes ndo apresentam
uma relagao esperada entre vizinhos, em outras palavras, as duas populagoes sao heterogéneas. [10]
propuseram um modelo capaz de fazer essa deteccao de descontinuidades adaptando a distribuicao
a priori de [11], da seguinte forma:

K ey -
¢(1) ‘ ¢(1) o~ N 0.99 Zj:l wkj(a)ébj - (7)
k —k T 0.99 ZJK:1 Wj(a) T 0.01°0.99 Zjil Whj(a) + 0.01

Observe que esta priori considera um parametro que mede a correlacao espacial global dos efeitos
espaciais, p, fixo igual a 0.99. Assim, a estrutura espacial pode ser determinada localmente por
w;k () ao invés de globalmente pelo p.

Acredita-se que limites de descontinuidades devem ocorrer entre bairros com populagoes hetero-
géneas. Para mensurar isso de alguma forma, sao utilizadas as covaridveis do modelo para calcular
g medidas de dissimilaridade ndo negativas zx; = (2kj1, - - -, Zkjq), €M que 2j;i = |2k — 25i| /04, Para
i =1,...,q. Cada zp; mede a diferenca absoluta no valor de uma covariavel entre dois bairros
vizinhos k e j. Entdo, assim como em [10] define-se

we () = 1 ,se exp(—> 0, zkjic;) > 0.5 e j e k sdo vizinhos;
ki “ 1 0 , caso contrario.

Nesse caso, em bairros ndo sao vizinhos o wy; () é zero. Se dois bairros sdo vizinhos pelo critério de
contiguidade, o modelo detectard um risco de limite de descontinuidade se exp (— > 7_; zxjiq;) <
0.5. Os parametros de regressao a sao restritos a valores nao negativos, portanto, quanto maior
as medidas de dissimilaridades entre dois bairros maior é probabilidade de que exista um limite
de descontinuidade entre eles. Os parametros a também possuem limite superior, que para de-
terminado o; é dado por: U; = —1log(0.5)/z¢¢, em que 2™°? ¢ a mediana da i-ésima medida de
dissimilaridade. Logo, considere o™ = —log(0.5)/2"%®, em que 2% é o maior valor da i-ésima
medida de dissimilaridade. De acordo com [10], se o limite inferior do intervalo de credibilidade de
«; for maior que a7, entdo a covaridvel associada a i-¢sima medida de dissimilaridade contribui
bastante para detectar limites de descontinuidade. Os hiperparametros de precisao 7 e 7,, sao
modelados por uma G(0.001,0.001), enquanto que as prioris de p e a sdo dadas por uma N (0, 10).

Resultados e Discussao

O conjunto de dados contém aproximadamente 54000 casos de arboviroses notificados da 9% a 332
semana epidemiolégica no municipio do Rio de Janeiro em 2019, sendo aproximadamente 34000
casos de chikungunya, 19000 de dengue e 1000 de zika. Campo Grande foi o bairro com o maior
numero de casos notificados 4000, sendo 2500 apenas de chikungunya. Outros bairros como Bangu
e Realengo também apresentaram altos indices das doencas, com mais de 3000 casos cada. Em
contrapartida, houve bairros com nenhum caso notificado, como Gericing, Joa, Parque Columbia
e Vasco da Gama.
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Figura 1: Evolucao das notificacoes de casos de arboviroses em cada bairro da 9* a 33 semana
epidemiologica.

A Figura 1 apresenta a evolugdo dos casos de arboviroses nos bairros do Rio de Janeiro.

Note que a partir da 9% semana epidemioldgica, as notificagoes dos casos crescem gradativamente
até atingir o pico de casos por volta da semana 19 e em seguida essas notificacoes passam a diminuir
até a semana 33. Destaca-se ainda que trés bairros atingiram um pico superior a 300 casos em uma
semana, Realengo na semana 17 e Bangu e Campo Grande na semana 19. A Tabela 1 apresenta
algumas medidas descritivas das covariaveis utilizadas no modelo. Pela Tabela 1 observa-se que,

Min. Meédia Max DP
IND1 9.09 96.99 100.00 9.837
IND2 413 76.11 100.00 21.507
IND3  89.17 99.24 100.00  1.563
IND4 0.00 0.17 0.90  0.187
IND5 18871 20.28 21.24  0.504

Tabela 1: Medidas resumo como média, desvio padrao (DP), minimo e maximo das covariaveis
usadas para identificar o risco de descontinuidade espacial.

em média 97% dos domicilios estdo ligados a rede de agua, no entanto, o bairro de Grumari tem
um valor de apenas 9% neste indicador, mostrando que as boas condi¢oes de saneamento ndo é
a mesma em todos os bairros, como seria o ideal. Além disso, em média 76% dos domicilios sao
adequados, porém, muitos bairros que sao formados por comunidades apresentam valores baixos
para este indicador como Mangueira, Complexo do Alemao, Rocinha, e Manguinhos. Por outro
lado, todos os bairros apresentam um percentual de lixo adequado acima de 89%. A proporcao
de area com cobertura natural média é 0.17, sendo que quase metade dos bairros nao apresenta
area verde. Por outro lado, alguns bairros apresentam uma proporg¢ao superior a 0.5, indicando
que a area com cobertura natural é maior do que a area ocupada, com destaque para o Alto da
Boa Vista. Por fim, a temperatura noturna do solo média é 20.28°C, com uma baixa variabilidade
entre os bairros.

O modelo ajustado avaliou o risco de arboviroses e a probabilidade de ocorréncia da chikungunya
em comparacao a dengue e Zika. Essa escolha foi feita devido a maior ocorréncia de casos de
chikungunya na cidade do que as outras duas arboviroses.

A Figura 2 apresenta os riscos de arboviroses (em escala logaritmica). Note que ha clara mu-
danga do nivel do risco em bairros vizinhos. O modelo ajustado identifica as possiveis fronteiras que
indicam descontinuidade na superficie de risco sinalizadas em linhas pretas. A maioria dos limites
estimados corresponde as mudancas na superficie de risco, sugerindo que as covariaveis parecem
ser boas métricas de dissimilaridade para detectar descontinuidades. O mesmo pode ser visto na
Figura 3, que apresenta as probabilidades de ocorréncia de chikungunya. Note que Manguinhos,
bairro formado exclusivamente por areas favelizadas de baixa renda e com alta probabilidade de
ocorréncia de chikungunya em relagao as outras arboviroses analisadas, possui quebras de contigui-
dade com quase todos os seus vizinhos, exceto o bairro do Jacarezinho, que possui caracteristicas
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territoriais similares. O Complexo do Alemao também apresentou descontinuidade com Olaria,
Ramos e Higienopolis. Outro bairro que chama atengdo é o Alto da Boa Vista, que possui alto
risco para arboviroses. Este bairro apresenta descontinuidade com todos os seus vizinhos limitrofes.
Observe também que Jacarepagud possui quebras com bairros vizinhos que possuem caracteristicas
socioecondmicas diferentes (Anil, Curicica, Cidade de Deus, Taquara, Realengo, Gardénia Azul,
Agua Santa, Engenho de Dentro e Lins de Vasconcelos). Além disso, vale ressaltar que o risco
estimado para arboviroses desses vizinhos é mais elevado.

Qaq Qi a3 Oy Qs T Tuw a K
Média 0.278 0.058 0.143 0.066 0.063 2.266 1.615 0.018 -0.179
DP 0.312 0.047 0.084 0.051 0.049 0.938 0.150 0.017 0.151
2.5% 0.005 0.005 0.018 0.005 0.003 1.059 1.340 0.000 -0.464
50% 0.155 0.046 0.131 0.054 0.053 2.064 1.608 0.013 -0.182
97.5% 1.060 0.181 0.358 0.179 0.190 4.735 1.919 0.057 0.097
oM 0.088 0.141 0.114 0.142 0.133 - - - -

Tabela 2: Média, mediana, desvio padrdo e os quantis de 2.5% e 97.5% a posteriori de alguns
parametros do modelo.

Figura 2: Mapa com o log dos riscos estimados e os limites de descontinuidades detectados. Linha
preta: indica descontinuidade.

Figura 3: Mapa com as probabilidades de ocorréncia da chikungunya estimadas e os limites de
descontinuidades detectados. Linha preta: indica descontinuidade.

Espera-se que os resultados apresentados neste trabalho contribuam para a discussao da dina-
mica da dengue, Zika e chikungunya na cidade do Rio de Janeiro, buscando identificar areas de
maior risco de transmissao para que haja acoes focalizadas dos agentes publicos.
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Resumo

Este trabalho busca observar fatores de individuos e de seus domicilios associados a con-
dicdo de pobreza monetaria na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro no dltimo trimestre
de 2020. A partir dos dados da PNAD Continua, verifica-se a condigdo socioeconémica da
populagdo durante o recente periodo atipico, causado pela pandemia da COVID-19, e avaliar
os efeitos de fatores relacionados & pobreza monetaria. Para estimar a influéncia destes fato-
res, foi utilizado o modelo logistico para dados binarios sob a oOtica bayesiana. Nos resultados,
observou-se que a condi¢do de ocupagao formal indica aumento nas chances de estar fora da
linha de pobreza.

Palavras-chave: Pobreza. Formalidade. Modelo Linear Generalizado. Modelo Logit. Inferéncia
Bayesiana.

Introducao

Préoximo a virada do século nos anos 1900 foram divulgadas as primeiras publicagbes sobre po-
breza, realizadas na Inglaterra, onde foi identificada a importancia da regionalizagdo, encontrando
diferentes valores para ser considerado pobre entre bairros londrinos [1]. Uma abordagem que
mudou o curso da classificacdo de pobreza no mundo, foi vista pela primeira vez no estudo da vida
na cidade em 1901 [8]. Neste estudo, foi considerado pobre quem nao gerava renda semanal igual
ou acima do valor para adquirir uma cesta de alimentos (medida em valor calérico) para que um
adulto mantenha o peso.

No Brasil, a partir de 1990, a producao académica sobre pobreza ganhou relevancia, princi-
palmente apés a implementacao do Plano Real, que abriu portas para a questao ser amplamente
discutida no pais. Nessa época, era cada vez mais perceptivel que muitos brasileiros nao tinham
condicoes de ter acesso a itens basicos para consumo e sobrevivéncia e, entao, a redistribuicao de
riqueza comegou a ser pensada como um contorno que ampliaria os direitos sociais e permitiria
uma melhora direta na renda familiar. Nesse sentido, a expectativa dos especialistas era que hou-
vesse geracao de capital humano e, em algum momento, nao fosse mais preciso a familia participar
de programas de redistribui¢do de renda [7]. Houve, portanto, uma atualizagdo de programas de
transferéncia de renda que eram pouco conhecidos e para poucas pessoas (idosos, portadores de
deficiéncia pobres e focados em familias pobres com criangas). Em 2003, houve um processo de
consolidacao de diversos programas de transferéncia de renda, gerando um tnico programa de
redistribui¢do de renda, conhecido como Programa Bolsa Familia (PBF). [7]

A renda esté associada diretamente ao trabalho exercido pelo individuo e, com isso, um mercado
de trabalho volatil, com altos percentuais de contratacoes e de demissoes, indica alta variagao na
renda dos mais pobres no decorrer dos meses. Segundo o CAGED, no Rio de Janeiro, em 2020,
o saldo de empregos formais foi negativo, de -133.754 vagas, pior Unidade da Federacao nos dados
apresentados pelo Ministério da Economia [2]. A variagdo percentual do saldo em relagdo as
admissoes foi de -16%. Neste contexto, deseja-se medir o impacto da formalidade na condicdo de
pobreza de individuos que residem em domicilios com pelo menos um dos moradores ocupados
no mercado de trabalho formal e analisar as diferencas nas caracteristicas socioecondmicas dos
residentes pobres na Regido Metropolitana e Capital do estado do Rio de Janeiro.

1Janeiro a Novembro de 2020.

70


www.youtube.com/watch?v=CN_50-jSCag&list=PLtjtKxC5uk9dLwRrYPWncfNqaS-JNfkKC&index=15

18 a 20 de Outubro de 2021 Anais da 122 Semana da Estatistica - UFF

Material e métodos

A fonte de informacoes para a realizacdo do trabalho é uma pesquisa domiciliar com grande capi-
laridade no Brasil, a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNAD Continua),
que consulta todo o pais anualmente, exceto em anos de Censo. A pesquisa é implementada em
visitas, cinco no total, apuradas a cada trimestre. As perguntas compreendem os temas sobre tra-
balho, educacio e assisténcia, além de informacoes basicas do domicilio e de seus moradores?. As
principais informacoes utilizadas neste trabalho, contemplam renda domiciliar per capita, condi¢ao
de ocupacgao no domicilio, escolaridade do responsavel do domicilio, localizacao do domicilio, sexo
e cor. Os dados avaliados pertencem & base do quarto trimestre de 2020.

Entre o conjunto de varidveis derivadas da pesquisa, a renda domiciliar per capita permite
classificar os individuos pobres através do ponto de corte da linha de pobreza de elegibilidade do
PBF, que no periodo da pesquisa era de R$178,00.

De acordo com os valores possiveis para a variavel de interesse composta pelos eventos de, o
individuo ser pobre ou nao, existe um modelo estatistico que é capaz de estimar valores a este
tipo de experimento, que pode ser dito um ensaio de Bernoulli. E atribuido entdo a variavel
de interesse, Y;, ¢ = 1,...,n, a distribuicdo de Bernoulli que pertence & familia exponencial de
distribuicoes e permite o uso dos Modelos Lineares Generalizados (MLG) [3]. Dado que o valor
esperado da distribuicdo de Y; é a probabilidade m;, o MLG proposto tem a capacidade de estimar
a probabilidade de um individuo estar abaixo da linha de pobreza a partir de caracteristicas
individuais e domiciliares. Dessa forma, temos que m; = P(Y; = 1), a probabilidade de sucesso
para a condi¢ao de pobreza para o individuo i, ¢ = 1,...,n. O modelo linear generalizado geral
pode ser descrito da seguinte forma

Y; ~ Bernoulli(w;) i=1,...,n

In (1 Zi) % (1)

onde X’ é a matriz de covariaveis que medem caracteristicas individuais e domiciliares utilizadas
para explicar a classificacdo do individuo como pobre ou nao pobre, de dimensdées n X p; B é o
vetor de parametros que medem os efeitos das caracteristicas dos individuos na probabilidade de
estar abaixo da linha de pobreza, de dimensao p x 1.

As variaveis explicativas usadas na equagao (2) sao as informagoes sociecondmicas do individuo
e do domicilio e a nomenclatura utilizada esta representada na Tabela 1. Portanto, considerando
os fatores de interesse listados na Tabela 1, o modelo da equagdo (1) pode ser reescrito como

Y; ~ Bernoulli (w;) i=1,...,n

In (1 i > = By + B1 X area; + B2 X sexo; + B3 X cor;+
—m
B4 X eresp2; + Bs X erespd; + Pe X erespd; + B X erespb;+ (2)

Bs X ocupacaoSF; + By X ocupacaoF I;

Sob a abordagem bayesiana, para especificacdo completa do modelo, é preciso definir as distri-
buigoes a priori dos pardmetros desconhecidos. Neste caso, é preciso especificar as prioris para o
vetor 3. Assim, assume-se que 8 ~ NMV (0, V3), com Vg = 10001, I, sendo a matriz identidade
de dimensao p X p.

Para o processo de estimacao dos parametros desconhecidos, foram realizadas simulacoes da
distribuicao a posteriori através de métodos iterativos de Monte Carlo via Cadeias de Markov
(MCMC). A implementacao foi feita no software R [6] a partir do pacote rjags [5]. A anélise de
convergéncia foi realizada a partir dos métodos disponiveis no pacote coda [4].

Resultados e discussao

Com os indicadores observados, explora-se o conjunto de dados para identificar caracteristicas dos
individuos. A avaliacdo inicial mostra um percentual de pobres de 3,8% na Capital e de 5,1% na
Regiao Metropolitana. Destacam-se desequilibrios na populacao alvo como, para a dimensao de

2Pagina oficial PNAD Continua.
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Varidvel Identificacao Categorias Referéncia
area, Tipo de area Regiao Metropolitana *
Capital
Mulher N
Sex0 Sexo
Homem
P P
cor Cor ou Raga retos ou Pardos %
Brancos
1 Sem Instrucao %

Escolaridade do 2 Fundamental Incompleto

eresp Responsavel do
Domicilio 3 Fundamental Completo
4 Médio Completo
5 Superior Completo
Condicao de SI Somente Informal *
ocupacao Ocupagao no SF Somente Formal
Domicilio

FI Formal e Informal

Tabela 1: Exemplo do resultado da estimacao do modelo logistico

cor ou raga, na RM, 61,5% sdo pretos ou pardos e na Capital este percentual é de 44,0%. Para
a distribuicdo da escolaridade do responsavel, na Capital, 78,7% dos responsaveis dos domicilios
completaram o ensino médio (categorias 4 e 5). Para a RM, esse percentual é de 61,4%. O
percentual de ocupados entre toda a populacdo alvo é de 51,1%. Ao realizar cruzamentos observa-
se que dentre os individuos classificados abaixo da linha de pobreza, o percentual de ocupados é
de 32,9%. No grupo de mulheres, menos da metade, 44,3%, esta ocupada.

De posse das informagoes, para a variavel de condi¢ao de ocupacao no domicilio na Figura 1,
identifica-se a presenca da informalidade entre os individuos abaixo e acima da linha de pobreza.
Observe que, de forma geral, tanto na Capital quanto na RM, a maioria dos individuos que esta
acima da linha de pobreza ou vive em domicilio em que todos que trabalham sao formais ou
tem, pelo menos, um trabalhador formal. Por outro lado, dentre os individuos pobres, mais de
72% vivem em domicilios na Capital em que todos os trabalhadores sdao informais. Na Regido
Metropolitana, esse nimero é de 84%.

Apos o ajuste do modelo e aplicagdo dos testes de convergéncia das cadeias simuladas, pode-se
avaliar os resultados encontrados e apresentados na Tabela 2.

Coeficientes Média.u . Desvio Pagdrejxo Razao de 95%  97.5% Pro‘bal‘)ili(Alad.e de
a posteriori a posteriori chance significAncia
Intercepto -0.90 0.36 - - - 1.00
area 0.09 0.10 1.094 0.896 1.323 0.81
Sex0 -0.05 0.10 0.951 0.787 1.150 0.70
cor -0.07 0.11 0.932 0.756  1.150 0.75
eresp2 -0.33 0.31 0.719 0.399 1.363 0.86
eresp3 -1.06 0.33 0.346 0.186 0.670 1.00
eresp4d -0.92 0.31 0.399 0.219 0.748 1.00
erespd -1.44 0.34 0.237 0.125 0.472 1.00
ocupacaoSF -2.48 0.13 0.084 0.063 0.108 1.00
ocupacaoF1 -3.28 0.30 0.038 0.020 0.066 1.00

Tabela 2: Estimativas a posteriori dos pardmetros do modelo.

Note que apesar dos intervalos de credibilidade das razoes de chance das varidveis area, sexo,
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Figura 1: Grafico da distribuicao de pessoas dado a condig¢ao de ocupagao no domicilio segundo o
ano e tipo de area

cor e eresp?2 conterem o valor unitario, hé alta probabilidade de significAncia. Isso significa que
a massa de probabilidade da distribuicao a posteriori indica efeito significativo dessas varidveis.
Por exemplo, podemos interpretar a variavel area da seguinte forma: residir na capital aumenta a
chance de um individuos estar abaixo da linha de pobreza em 9,4% em comparacio a um individuo
que reside na RM, com probabilidade de 0,81 desse efeito ser, de fato, positivo.

Os valores da razao de chances para os efeitos de cada fator é dita pela relacao entre as chances
de ser pobre dado uma condicdo observada e ndo observada. Assim, temos que, comparada a
individuos em domicilios com o responsavel sem instrucao (erespl), um individuo que reside em
um domicilio cuja a escolaridade do responséavel é ensino fundamental completo (eresp3) tem
chances 65,4% menor de ser pobre. Seguindo esta forma de analise, quando a escolaridade do
responsavel do domicilio é ensino superior completo (erespd), a chance do individuo ser pobre é
76,5% menor do que um individuo que reside num domicilio cujo responsavel é analfabeto.

Nas categorias de ocupagao no domicilio, a razao de chances é comparada ao domicilio com
somente ocupados informais (ocupacaoSI). Logo individuos que residem em domicilios com so-
mente ocupados formais (ocupacaoSF) tém chance 91,6% menor de estarem abaixo da linha de
pobreza. Quando o individuo reside em domicilio em que ha pessoas ocupadas formais e informais
(ocupacaoFI) a chance de ser pobre é 96,2% menor do que individuos que vivem em domicilios em
que todos os ocupados sao informais. Portando, a condi¢ao de ocupagao de ao menos um ocupado
no mercado de trabalho formal dentro do domicilio aumenta substancialmente as chances de um
individuos nao estar abaixo da linha de pobreza.

Espera-se que os resultados obtidos neste trabalho possam subsidiar a criacdo de politicas
publicas para aumentar a formalidade dos trabalhadores no estado do Rio de Janeiro, auxiliando
a reducgao de pobreza.
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Resumo

Este trabalho discute o estudo de fenémenos com dependéncia espago-temporal que podem
ser descritos por meio de dados de contagem. O modelo analisado baseia-se no modelo espa-
cial proposto por Leroux et al. (2000) [6], enquanto a dependéncia temporal é considerada
por meio de um caso particular de modelos lineares dindmicos generalizados, o polinomial de
primeira ordem. Toda a inferéncia utilizada neste trabalho baseia-se na teoria de inferéncia
Bayesiana e na utilizagdo do método de amostragem de Monte Carlo Hamiltoniano, por meio
do software Stan. A avaliagdo do modelo proposto foi realizada por meio de um estudo de
simulagao, em que se considerou cinco diferentes cenérios variando-se as condigoes de depen-
déncia espacial e temporal, assim como a variabilidade dos dados. Os resultados deste processo
simulado revelaram um desempenho satisfatorio do modelo no que diz respeito a estimagao
dos parametros de interesse em todos os cendrios contemplados.

Palavras-chave: Modelo espago-temporal. Dados de contagem. CAR. Inferéncia Bayesiana.

Introducao

Dados agregados por regides no espaco sao comumente o objeto de interesse de pesquisadores de
diversas areas. Pode-se citar como exemplo o niimero de casos de pessoas infectadas com COVID-
19 nos bairros de Niter6i ou ainda o ntimero de homicidios nos municipios do estado do Rio de
Janeiro. Fenomenos deste tipo, usualmente, apresentam uma estrutura de dependéncia no espago.

O desafio de analisar dados com essas caracteristicas, levando-se em consideragio as particula-
ridades inerentes & cada area de estudo, fez com que diversas metodologias fossem desenvolvidas
ao longo do tempo. Dentre essas diferentes abordagens, para trabalhar com dados de contagens
agregados, tem-se as propostas de Besag et al. (1991) [3], Besag e Kooperberg (1995) [2] e Leroux
et al. (2000) [6].

Aplicagoes envolvendo esse tipo de dados, muitas das vezes, podem facilmente ser expandidas
para problemas em que existe algum tipo de dependéncia temporal. Para isso, basta que tenha-
se interesse, por exemplo, em modelar o nimero de homicidios semanais nos municipios do Rio
de Janeiro no ano de 2020. Nesses casos, diz-se que os dados apresentam uma estrutura espacgo-
temporal. Devido a sua grande aplicabilidade em diferentes dreas do conhecimento, das quais
destacam-se a epidemiologia, seguranca publica e medicina, metodologias apropriadas para lidar
com diferentes formas de estruturacdo espaco-temporal mostram-se de suma importancia.

Dentro da literatura existem diferentes abordagens que tém por objetivo modelar dados com
esse tipo de dependeéncia, das quais pode-se citar os trabalhos de Bernardinelli et al. (1995) [1]
e Knorr-Held e Besag (1998) [5]. Embora sejam abordagens ja consolidadas, elas apresentam
caracteristicas que acabam por limitar a sua aplicabilidade. O modelo proposto por Bernardinelli
et al. (1995) [1], por exemplo, faz a suposicdo de normalidade dos dados além da linearidade dos
efeitos temporais.

Diante do exposto, é inegavel a importancia da compreensdo das dependéncias espaciais e/ou
temporais para intimeras areas, principalmente, quando se trabalha com dados agregados de conta-
gens. Assim sendo, este trabalho, que sera realizado a luz da teoria Bayesiana, tem como objetivo
principal a proposicao e o estudo de um modelo espago-temporal de dados agregados de contagem
baseados na distribui¢do Poisson.

A defini¢do deste modelo ocorreréd de forma semelhante a realizada por Vivar (2007) [9], embora
aqui, a dependéncia espacial serd descrita por meio da distribuicao normal proposta por Leroux
et al. [6], devido & sua maior flexibilidade. Ja o efeito temporal sera estruturado como um caso
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particular de um modelo dindmico, o polinomial de primeira ordem. Esta escolha repousa no
resultado mostrado por Vivar (2007) [9], em que, esta abordagem, embora fosse a mais simples,
obteve um dos melhores desempenhos dentre as formas de estruturagdo temporal testadas. Além
disso, a forma como se definird os efeitos espaciais e temporais no modelo proposto baseia-se no
argumento de Waller et al. [10], que afirma que a escolha da utiliza¢do de uma interacdo entre esses
efeitos, embora tenha potencial para melhorar a qualidade dos ajustes, deve ser feita com cuidado.
Essa necessidade de uma maior atencao a esses efeitos espaco-temporais reside na complexidade
de se conciliar a escala espacial com a temporal. Além disso, & utilizacdo dessas interagoes, nor-
malmente, aumenta a complexidade do modelo, uma vez que, o nimero de parametros a serem
estimados cresce. Visando evitar essas possiveis problematicas, optou-se por considerar, no modelo
proposto, os efeitos espaciais e temporais de forma aditiva e independente.

Por fim, a avaliacdo do desempenho do modelo na estimacdo dos pardmetros, serd realizada
por meio de um estudo de simulacao. Visando tornar mais amplo o entendimento da capacidade
dessa metodologia, serdao considerados diferentes cenéarios de dependéncia espacial, de memoria dos
efeitos temporais, assim como de variabilidade dos dados.

Material e métodos

Antes de iniciar, de fato, a andlise espago-temporal de dados agregados de contagem, fez-se
necesséario definir o contexto ao qual o modelo serd descrito. Para isso, considere uma regiao
de interesse A particionada em S sub-regides para as quais foram observadas realiza¢ées de uma
variavel de interesse Y, que representa contagens da ocorréncia de um determinado evento, para
T intervalos de tempo. Sejam Yy e ey, respectivamente, a contagem observada e o ntimero de
observacoes esperado de uma determinada varidvel de interesse na sub-regiao s, no tempo t. Por
fim, considere X, como a matriz de covariaveis.

Diante do cenario descrito, tem-se que a definicado matemética do modelo espaco-temporal
proposto é dada por:

szt‘)\stest ~ P0i<>\stest)7 s = 1a 7S; t= 1a 7Ta
log(ASt):Xﬁ—’_es"_wtv 821,"',5; t:1"',T7

1
€s|6—s ~ N (0, g > ’
Te(p Zj:l wsj +1—p)

/(/)t:(bz/}(t—l)"'_dt; t=2,---,T,
1

dy ~ N (o, ) , (1)
Ty

B~ NMP(AB’Vﬁ)’

¢~ N(a¢7v¢>)7

Ty ~ Gama(ay,by),

Te ~ Gama(ae, b.),
p~Unif(0,1),

em que, Ag € o risco associado & varidvel de interesse na sub-regiao s, no periodo de tempo t.
Ja X = (1,x1,--+,%p) € 0 vetor de covaridveis que podem variar no espago, no tempo, ou ainda
em ambas as dimensoes e 3 é o vetor p variado de efeitos associados a cada uma dessas variaveis
explicativas ao qual é atribuido uma distribuicao Normal p variada com um vetor de médias Ag
e matriz de varidncias e covarincias V. € é o vetor de efeitos aleatérios estruturado no espaco,
em que, essa dependéncia é modelada por meio da distribuicao normal proposta por Leroux et al.
[6]. A média dessa distribuigao é definida como zero, seguindo a proposta de Rampaso (2014) [7].
Ja a variancia é inversamente proporcional ao numero de vizinhos que a sub-regiao s possui. Esse
esquema de vizinhanca é definido na matriz de proximidade espacial W em que o elemento wg;
diz se as sub-regides s e j compartilham ou nao fronteiras. Por fim, tem-se que 7. é o parametro
de precisdo espacial e p é a autocorrelacdo global. Aqui, é vilido destacar que a inclusdo dessa
autocorrelagdo como um hiperparametro tornou o modelo CAR Leroux [6] mais flexivel em relagao
a intensidade dessa autocorrelagdo global. J& ao vetor de efeitos temporais 1) é atribuido o modelo
dinamico polinomial de primeira ordem que, na verdade, trata-se de um autorregressivo de ordem
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1. ¢ é definido como o parametro de memoria dos efeitos e indica a estacionariedade do modelo,
caso esteja no intervalo [—1,1]. J& 7, é a precisdo dos efeitos temporais enquanto d; é um termo
de erro aleatorio normalmente distribuido.

Uma vez definido o modelo, tem-se que o vetor de parametros de interesse ¢ dado por 8 =
(€, p,Te, ¥, O, Tw,ﬁ)T. A especificacdo deste vetor de pardmetros é crucial, pois é a partir da
estimacao de seus elementos que se dara o processo de inferéncia do modelo. Essa etapa inferencial
pode ser feita de algumas maneiras distintas. Neste trabalho, porém, optou-se por recorrer i
abordagem Bayesiana para a realizacao de todo processo inferencial do modelo proposto.

A inferéncia Bayesiana busca mensurar incertezas sobre quantidades ndo observadas por meio
de uma combinacao de toda a informacao subjetiva relacionada a um problema, resumida nas
distribuicbes a priori, e o conhecimento proveniente dos dados observados, por meio da funcao
de verossimilhanca. Toda essa informacao é combinada na distribuicdo a posteriori, por meio do
Teorema de Bayes, que utiliza a seguinte relagao:

p(OY) o< L(6]Y)x(0), (2)

em que @ = (0, ,0x)T & o vetor formado por todos os parametros de interesse, p(6|Y) é a distri-
buigao conjunta a posteriori, L(0]Y) é a funcdo de verossimilhanca e, por fim, 7(0) é a distribui¢ao
& priori conjunta, normalmente, obtida supondo a independéncia a priori dos parametros.

Embora a ideia seja realizar inferéncia a partir desta distribuicdo a posteriori ela, comumente,
nao apresenta uma forma fechada, o que impossibilita ou torna muito complicado o processo infe-
rencial. Essa questao foi contornada com os avancos de métodos computacionais, principalmente
ligados ao método de simulagdo de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). A ideia por
tras da utilizagdo do método de MCMC é simular um experimento com o intuito de determinar
as propriedades probabilisticas de uma populagao por meio de uma amostra aleatéria de seus
componentes.

Dois dos métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov mais utilizados sdo o Amostrador
de Gibbs e o Algoritmo de Metropolis-Hastings. Informagoes mais detalhadas sobre ambos méto-
dos podem ser encontradas em Gamerman e Lopes (2006) [4]. Embora essas metodologias sejam
amplamente utilizadas, o ajuste de modelos mais complexos, como os modelos Hierarquicos Baye-
sianos, torna-se computacionalmente custoso, devido a forma que essas abordagem percorrem o
espaco paramétrico de interesse.

Visando resolver essa questao, caso todos os parametros de interesse sejam continuos, pode-
se utilizar, como alternativa ao Amostrador de Gibbs e ao Algoritmo de Metropolis-Hasting, um
método chamado de Monte Carlo Hamiltoniano (HMC). Esta metodologia utiliza equagoes hamil-
tonianas para realizar uma transformacao do espaco paramétrico de interesse, possibilitando que
seu algoritmo o consiga percorrer de uma forma mais eficiente. Essa modificacao faz com que as
cadeias geradas pelo HMC tendam a convergir mais rapido e a ser menos autocorrelacionadas.
Devido & limitacao de paginas deste trabalho, nao sera realizada uma discussao mais profunda
sobre o funcionamento desse método, porém, essas informagdes podem ser encontradas em Stan
Development Team [8].

Uma vez entendido o processo de inferéncia e estimagdo dos pardmetros utilizados na simula-
¢ao, faz-se necesséario avaliar o desempenho do modelo proposto no que tange a recuperacao dos
parametros. Para essa avaliacao serao utilizadas métricas que buscam mensurar a eficiéncia das
estimagoes pontuais e intervalares realizadas pelo modelo. Como medida para verificar o quao
proxima a estimacado pontual estd do verdadeiro valor do parametro, foi adotado a raiz do erro

quadratico médio. A defini¢do matemaética dessa medida é dada por RMSE = 4/ W,

em que 0; ¢ a estimativa pontual para o parametro de interesse § e N é o nimero de simulagoes
realizadas.

Ja em relagao as medidas utilizadas para a avaliagao das estimagoes intervalares, computou-se,
a cobertura do intervalo de credibilidade para os hiperparametros associados aos efeitos espaciais
e temporais, assim como para os efeitos das covariaveis. E valido destacar que, entende-se como
cobertura a porcentagem de vezes que o intervalo de credibilidade conteve o valor verdadeiro
do parametro de interesse. Para complementar a avaliacdo sobre a qualidade das estimacoes
intervalares, analisou-se também a amplitude desses intervalos, em que essa amplitude é definida
como a diferenca entre o limite superior e inferior do intervalo de credibilidade.
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Resultados e discussao

O principal objetivo deste trabalho é a proposi¢do de um modelo espaco-temporal para dados
de contagens e, obviamente, a verificacao da capacidade desta metodologia em realizar boas esti-
magcoes. Para alcancar esse propoésito, de forma empirica, recorreu-se a realizacao de um estudo
de simulacdo. A ideia por tras deste processo é expor o modelo proposto, de forma repetida, a
diferentes cenarios que podem ser encontrados em aplicacoes reais. A partir de todos esses ajus-
tes, pode-se avaliar o desempenho que o modelo tende a apresentar em cada um dos cenérios
considerados.

O estudo de simulagao aqui realizado utilizou como plano de fundo os S = 52 bairros da cidade
de Niteroi, considerando T' = 30 intervalos de tempo. As contagens Yy, foram geradas a partir do
modelo proposto na Equagdo 1. Primeiramente, o nimero de observagoes esperados ey, foi gerado
a partir de uma distribui¢do uniforme no intervalo [20,100]. E importante destacar que fez-se a
suposicao que esses valores variavam apenas no espago.

Em relagao a geracao da matriz X, considerou-se uma tnica variavel explicativa tal que X ~
N(0,1) em que, novamente, foi suposto que X variava apenas no espago. Ja ao efeito associado a
X atribuiu-se o valor 0,5. Aqui, faz-se necessério dizer que optou-se por considerar o intercepto,
Bo = 0.

Na geracao dos efeitos espaciais e temporais, para cada um dos seus hiperpardmetros definiu-se
dois valores distintos, visando a criacao de diferentes cenérios. A Tabela 1 traz uma descri¢ao dos
5 cenarios simulados, assim como os valores dos hiperparametros utilizados. Por fim, é valido dizer
que a matriz de proximidade espacial W, foi gerada de forma binaria, por meio de um método
baseado em critérios de contiguidade, em que se duas sub-regides dividem ao menos um ponto de
fronteira, elas sdo ditas como sub-regides vizinhas. A partir da Tabela 1 nota-se que o objetivo dessa
simulacao é avaliar o impacto que alteracoes na magnitude da autocorrelacao espacial, memoria e
precisao dos efeitos exercem no modelo proposto. E valido destacar que, para cada cenério foram
geradas N = 100 bases de dados distintas.

Tabela 1: Descrigao dos cendrios simulados
Cendrio 7. p Ty 10) Descricao

1 5 09 5 0,95 Precisoes altas, autocorrelacao forte e memoria alta.
2 5 09 5 0,35 Precisoes altas, autocorrelacao forte e memoria baixa.
3 5 0,2 5 0,95 Precisoes altas, autocorrelagao fraca e memoéria alta.
4 5 02 5 0,35 Precisoes altas, autocorrelacao fraca e memoria baixa.
5 1 0,2 1 0,95 Precisdes baixas, autocorrelacao fraca e memoria alta.

A analise dos resultados feita aqui, busca mensurar, por meio das métricas definidas anteri-
ormente o comportamento mediano do modelo em relagao as estimagoes pontuais e intervalares.
Faz-se necessario destacar que, o estimador pontual adotado foi a mediana a posteriori devido a
sua maior robustez em relacao a valores extremos. Ja para as estimagoes intervalares considerou-se
o intervalo de credibilidade de 95%.

Tabela 2: Resultados dos hiperparametros dos efeitos espaciais.
Cenario RMSE,  Cobertura,  Amplitude,, RMSE, Cobertura, Amplitude,

1 1,63 93% 4,94 0,20 95% 0,55
2 1.80 90% 4,71 0,20 91% 0,52
3 1,37 99% 5,77 0,16 98% 0,68
4 1,40 97% 5,39 0,16 96% 0,64
5 0,29 95% 1,21 0,14 96% 0,65

A anélise da Tabela 2 evidencia o desempenho satisfatorio do modelo em relagao a estimagao dos
hiperparametros 7. e p em todos os cendrios, apresentando, respectivamente, coberturas minimas
de 90% e 91%, ambas ocorrendo no cenario 2. Ambos hiperpardmetros apresentaram resultados
semelhantes nos cenarios 1 e 2 e nos cenérios 3 e 4. Nos dois primeiros, 7. e p apresentaram
valores mais altos de RMSFE ao se comparar com os cendrios 3 e 4, além de terem mostrado
uma menor cobertura. Entretanto, é valido dizer que, essa maior porcentagem de cobertura para
o terceiro e quarto cenario pode ter sido influenciada pelo aumento da amplitude dos intervalos
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de credibilidade que ocorreram nestes cenarios. Um resultado interessante mostrado pela Tabela
2 é a reducao da incerteza acerca da estimacao de 7., mostrada pela considerdvel diminuicao do
RMSE e da amplitude, que ocorreu no cenério 5, justamente no qual considerou-se dados com
maior variabilidade.

A Tabela 3 traz os resultados das estimagoes dos hiperparametros associados aos efeitos tem-
porais. Avaliando esses resultados nota-se um comportamento bem semelhante ao mostrado na
Tabela 2. Mais uma vez, o modelo apresentou uma menor incerteza em relacao & estimacao do
parametro de precisdo 7, justamente no cenario em que essa precisdo era menor. J4 em relagdo
ao parametro de memoria ¢, nota-se que o modelo apresentou estimagoes ligeiramente melhores
para os cenérios 1, 3 e 5, em que considera-se ¢ = 0,95. Além de RM SF inferior, esses cenarios
apresentaram coberturas proximas aos demais cenarios, porém com intervalos de credibilidade com
quase a metade da amplitude apresentada nos cenérios 2 e 4.

Tabela 3: Resultados dos hiperparametros dos efeitos temporais.
Cendrio RMSE;, Coberturar;, Amplitude;, RMSE,; Coberturay, Amplitudey

1 1,66 97% 5,22 0,15 92% 0,39
2 1,66 94% 5,12 0,17 96% 0,71
3 1,33 96% 5,25 0,13 91% 0,28
4 1,40 99% 5,65 0,18 95% 0,69
5 0,39 94% 1,09 0,14 93% 0,31

Por fim, a Tabela 4 exibe os resultados referentes & estimacao do efeito da covariavel, assim
como o tempo computacional necessario para o ajuste do modelo. A anélise destes resultados
evidenciam, mais uma vez, o bom desempenho do modelo no que tange a estimacao dos parametros
e hiperparametros. Fazendo uma analise do efeito 8 associado a varidvel explicativa X, percebe-se
que, para todos os cendrios, obteve-se altas porcentagens de cobertura, sempre acima dos 90%, com
intervalos de credibilidade com amplitudes relativamente pequenas. Diferentemente do observado
nas Tabelas 2 e 3, é possivel notar que o modelo demonstrou uma maior incerteza em relagao as
estimagoes no cendrio 5, uma vez que apresentou uma menor cobertura com maiores valores de
RMSE e amplitude. Ja em relagdo ao tempo computacional necessario para realizar um ajuste
deste modelo, verificou-se que este ndo se mostrou muito custoso, levando um pouco mais de 3,5
minutos para os cenarios 1, 2 e 4. Os demais cenéarios se destacaram com tempos mais elevados,
sendo necessdrio quase 6 minutos para o ajuste de um modelo no tltimo cenario.

Tabela 4: Resultados do parametro 5 e do tempo de ajuste.
Cenédrio RMSEg Coberturag Amplitudeg Tempo,n

1 0,04 95% 0,16 3,78
2 0,04 95% 0,16 3,64
3 0,06 93% 0,21 4,69
4 0,05 96% 0,21 3,62
5 0,13 92% 0,47 5,81

O objetivo deste trabalho é propor uma nova metodologia espago-temporal para dados agrega-
dos de contagens, que fosse, dentro das possibilidades, simples e eficiente em diferentes cenarios. A
importancia de um método como este reside na grande aplicabilidade que dados com dependéncia
espacial e temporal possuem. Dentre as contribuicoes deste trabalho para alcancar os seus obje-
tivos, pode-se citar a estruturacao dos efeitos espaciais baseando-se na proposta de Leroux et al.
[6], 0 que garantiu maior flexibilidade ao modelo proposto. Além disso, a utilizagdo do HMC como
método de amostragem tornou esta nova metodologia mais eficiente computacionalmente.

E valido ressaltar que, devido & limitacio do niimero de paginas deste relatorio, apenas parte
das analises feitas a partir do estudo de simulacao foram discutidas aqui. Ainda assim, diante
dos resultados mencionados aqui, pode-se concluir que o objetivo principal deste trabalho foi
alcancado com sucesso uma vez que o modelo proposto mostrou estimacoes satisfatorias para
todos os parametros, dentro dos 5 cendrios analisados.
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Resumo

No ano de 2015, a Cipula das Nagoes Unidas estabeleceu uma agenda para o Desenvol-
vimento Sustentavel composta por um conjunto de ac¢bes e programas. Esse pacto entre os
paises que compoem a Cupula estipula o total de 17 objetivos e 169 metas que deverao ser
atingidas até 2030. Nessa agenda estao previstas acoes nas areas de educagdo, saide, econo-
mia, meio ambiente, igualdade de género, energia, saneamento béasico, etc. O objetivo 3 tem
como proposito “Assegurar uma vida saudavel e promover o bem-estar para todos, em todas
as idades”. Ele contém a meta de reduzir a taxa de incidéncia da tuberculose por 100 mil
habitantes até 2030. O objetivo do projeto é verificar, através da estimagao utilizando um
modelo estatistico, se, seguindo as tendéncias atuais, o Brasil, de forma global, ou as Grandes
regides, separadamente, irdo atingir a meta que diz respeito a redugao de 80% da taxa de in-
cidéncia da tuberculose por 100 mil habitantes. Com tal finalidade, foi elaborada uma anélise
a partir de dados mensais do Sistema de Informagao de Agravos de Notificacao (SINAN) para
o periodo de 2001 a 2018. A partir de um modelo Poisson dindmico foi feita a previsdo da
incidéncia de tuberculose para o Brasil e suas regides. Os resultados apresentados evidenciam
que nao ha tendéncia de queda dos novos casos dessa doenga, o que impediria o Brasil, bem
como qualquer uma das Grandes regioes, de atingirem a meta definida no ODS.

Palavras-chave: ODS, tuberculose, inferéncia bayesiana, modelo dindmico, modelo linear gene-
ralizado.

Introducao

Em 2015, os 193 paises membros das Nagoes Unidas adotaram os ODS (Objetivos de Desenvol-
vimento Sustentavel), também conhecidos como Agenda 2030. Ela é a substituta dos Objetivos
de Desenvolvimento do Milénio, os quais vigoraram entre 2000 e 2015. Tal agenda é definida por
um conjunto de acoes, programas e diretrizes que serve como guia para o trabalho da ONU e dos
paises membros a fim de que se atinja o desenvolvimento sustentével.

O documento contém 17 Objetivos do Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) e 169 metas, as
quais deverao ser alcancadas até 2030. Os ODS englobam questdes econdmicas e sociais, como:
reducdo da fome, satude, educacao, etc. .

O objetivo 3 se relaciona com a saide e o bem estar dos cidaddos e tem como finalidade
“assegurar uma vida saudavel e promover o bem-estar para todas e todos, em todas as idades”.
O ODS 3 engloba questoes ligadas a mortalidade materna; mortalidade neonatal; mortalidade
por produtos quimicos; controle de doencas como HIV, maléria,tuberculose, hepatites virais e
arboviroses e etc. .

A meta 3.3, contida no ODS 3, é “até 2030, acabar com as epidemias de AIDS, tuberculose,
maldria e doengas tropicais negligenciadas, e combater a hepatite, doencgas transmitidas pela dgua,
e outras doencas transmissiveis”. Tal meta é composta por diversos indicadores relacionados a cada
uma dessas enfermidades. O indicador 3.3.8 (incidéncia de tuberculose por 100 mil habitantes),
relacionado & tuberculose, foi o foco do presente estudo.

De acordo com a terceira edi¢cdo do Caderno ODS, publicada em 2019 pelo Instituto de Pesquisa
Economica e Aplicada (IPEA), a tuberculose é uma das principais causas de morte em todo o
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mundo. Segundo essa publicag¢do, estima-se que no mundo, em 2016, tenham ocorrido 10,4 milhoes
de novas infeccoes, correspondendo a uma taxa de incidéncia de 140 novos casos por 100 mil
habitantes. Além disso, conforme dados do Ministério da Satude, apesar da reducdo de 8% no
nimero de 6bitos na ultima década, sao notificados aproximadamente 33 casos novos por 100
mil habitantes de tuberculose por ano no pais, que resultam em cerca de 4,5 mil mortes.Embora
existam meios de prevencao e combate, essa doenca ainda é um problema para o sistema de satide
brasileiro, pois a epidemia do HIV e a presenca de bacilos resistentes tornam o cenério ainda mais
complexo.

De acordo com a teoria de transicao epidemiolégica, todos os paises do mundo estariam pas-
sando por um processo de mudanca nos padroes de adoecimento e morte das populagdes [3]. Nesse
processo, as doencas degenerativas e “produzidas pelo homem” teriam, ao longo do tempo, subs-
tituido as doencas infecciosas como principais causas de mortalidade. Com base nessa teoria, era
esperado que a tuberculose ja tivesse desaparecido. Porém de acordo com um estudo sobre carga
de doenca [6], no Brasil, a transicdo epidemiologica ndo tem ocorrido de acordo com o modelo
experimentado pela maioria dos paises desenvolvidos.

A tuberculose, juntamente com a maléria apresentou a maior carga entre sete Doencas Tropicais
Negligenciadas (DTN) estudadas [8]. Além disso, também apresentou altas taxas de mortalidade
e internacao quando comparada com as demais DTN e a malaria. A partir da anélise dos dados
do Departamento de Informatica do SUS e da Rede Interagencial de Informagoes para a Sauide,
houve aumento na incidéncia da tuberculose na década de 1980, associada & infeccao pelo HIV
[1]. A realizagdo do tratamento completo é essencial para o controle da doenca e é monitorado e
registrado nas bases de dados do Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagdo (SINAN).

Sendo assim, o objetivo deste trabalho é, através da analise da taxa de incidéncia de tuberculose
por 100 mil habitantes, verificar se o Brasil, de forma global, ou as Grandes regioes, ira atingir ou
nao a meta de reduzir a taxa de incidéncia de tuberculose em 80%, até 2030.

Metodologia
Fonte de dados

A fim de fazer uma anélise da incidéncia de tuberculose no Brasil e Grandes regices foram utilizadas
duas fontes de dados (ambas obtidas através do DATASUS):

¢ Sistema de Informacao de Agravos de Notificacdo (SINAN), onde se obteve o numero de casos
mensais de tuberculose para o Brasil e suas regioes.

e Projegoes de populagdo produzidas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (Re-
visdo 2018) para os anos de 2001 a 2018,onde se obteve o total da populagdo para o Brasil e
Grandes regioes.

No site do DATASUS foram coletadas informagoes do SINAN referentes ao nimero de casos
mensais de tuberculose no Brasil e em suas regides, no periodo de 2001 a 2019 (o ano de 2019
foi separado para comparar com a previsdo do modelo). Também no site do DATASUS, foram
coletadas informagoes relacionadas a estimativa/projegdo da populacdo residente no Brasil e em
suas regioes, produzida pelo IBGE nesse periodo. Através desses dados foi possivel calcular a taxa
de incidéncia de tuberculose por 100 mil habitantes para o Brasil e suas regioes. Foi considerada
a mesma populacao para todos os meses de cada ano.

Modelo estatistico

Os modelos dinamicos Bayesianos generalizados permitem a andlise de dados discretos, acomo-
dando observagdes na familia exponencial, tais como binomial e Poisson [2]. A utilizacdo de mode-
los dindmicos Bayesianos generalizados permite uma anélise das componentes e caracteristicas de
variabilidade da série epidemioldgica. Nesta pesquisa foi usado o modelo Poisson dindmico. Esse
modelo foi analisado e comparado a outros com o objetivo de verificar as vantagens e desvantagens
entre diferentes modelagens para séries temporais de contagem [4].

Tal modelo faz parte da classe dos modelos dinAmicos lineares generalizados no qual a variavel
resposta segue uma distribuicao Poisson com parametro )\;. Neste caso, para certo instante ¢, a
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incerteza com o passar do tempo serd incorporada no modelo permitindo que A; evolua de forma
suave na estrutura temporal.

Desse modo, considere Y7,Y5, -, Yy o numero de casos da doenca ao longo do tempo e p a
periodicidade dos dados. Por exemplo, se p = 12, os dados seriam mensais, se p = 3, os dados
seriam quadrimestrais. Nesse estudo temos T' = 216 e p = 12. Supomos que as variaveis aleatorias
Y;, parat =1,2,--- ,T, sao condicionalmente independentes e seguem uma distribui¢ao de Poisson
com média A, ou seja o logaritmo da média evolui no tempo e pode ser decomposto em : nivel ()
e sazonalidade (S;). Além disso pode-se adicionar uma componente de tendéncia (8;) na equagio
do nivel. Assim, o modelo considerado é o seguinte :

Yi| At ~ Poisson(At)

In(\) = e + St
pe = pe—1 + Be—1 +wig, wig ~ N(0,W7)
Bt = Bi—1 + war, war ~ N(0,W2)
Sp=—(Si=1+ St—o+ -+ Si—py1) Fws , t>11 e wg ~ N(0,Ws)

Assumiu-se independéncia a priori entre os parametros. A distribuicdo a posteriori possui
uma forma desconhecida. Diante disso, para que fosse possivel obter amostras da distribuicao
a posteriori, foi utilizado o método de Monte Carlo Via Cadeia de Markov (MCMC). A fim de
garantir a convergéncia das cadeias rodamos 1 milhao de iteragdes do método MCMC, descartando
as primeiras 200 mil iteracoes como aquecimento da cadeia, tomando de 800 em 800 para diminuir
a correlacao entre os valores e finalizando com uma amostra de tamanho mil.Para a execucao do
MCMC foi utilizado o software estatistico R [5], versao 4.1.0, e o pacote bsts [7].

Resultados e discussao

Com a finalidade de compreender o comportamento da incidéncia da tuberculose no Brasil e Gran-
des regioes entre 2001 e 2018, foi realizada uma anéalise descritiva. Através do grafico das séries
temporais foi possivel perceber um padrao na incidéncia da tuberculose em determinados meses do
ano e a partir disso avaliar a possibilidade de acrescentar sazonalidade ao modelo a fim de captar
esse efeito. Também foi possivel fazer uma comparagao entre a evolucao da taxa de incidéncia
mensal por 100 mil habitantes da tuberculose apresentada pelo Brasil e grandes regides com a
meta estabelecida pelo ODS 3 para o ano de 2030.

A Figura 1 apresenta a série temporal da incidéncia mensal de tuberculose, no Brasil e Grandes
regioes, entre 2001 e 2018. Observando-se a Figura 1 é possivel perceber que o numero de casos
de tuberculose oscilou no periodo estudado. O nimero de casos de tuberculose, tanto no Brasil,
globalmente, quanto nas Grandes regides, individualmente, atingiu seus valores mais baixos nos
anos de 2006, 2007, 2013 e 2015 e seus valores mais altos em 2002, 2017 e mais recentemente, no
final de 2018. E interessante ressaltar que as Grandes regides possuem comportamento semelhante
ao do Brasil, mudando apenas o intervalo de variacdo do numero de casos de tuberculose.

A Figura 2 apresenta a série temporal da taxa de incidéncia anual de tuberculose por 100
mil habitantes no Brasil e Grandes regides, entre 2001 e 2018. Analisando a Figura 2 é possivel
observar que o ordenamento, visto na Figura 1, entre o Brasil e Grandes regides sofreu alteragao. A
regido Norte possui as maiores taxas de incidéncia (mesmo tendo baixo ntimero de casos absolutos
quando comparada as outras regides), seguida pelas regides: Sudeste,Nordeste,Sul e Centro Oeste.
A posigao da regidao Centro Oeste ndo se alterou, pois possui poucos casos e apresenta baixa taxa
de incidéncia. O Brasil e a regiao Nordeste possuem taxas de incidéncia semelhantes em todo o
periodo analisado. Tanto o Brasil quanto as Grandes regides estdo distantes da meta (na Figura,
aparece tracejada antes de 2015 ja que nao existia) estabelecida pela Agenda 2030.
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Figura 1: Incidéncia mensal de tuberculose - Brasil e
Grandes regides, 2001 a 2018
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Fonte: Elaboragdo prépria através de dados do SINAN e IBGE

Figura 2: Taxa de incidéncia anual de tuberculose - Brasil e
Grandes regioes, 2001 a 2018
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Fonte: Elaboragéo propria através de dados do SINAN e IBGE

Na Figura 3 é apresentada a previsao da taxa de incidéncia anual da tuberculose, por 100 mil
habitantes, juntamente com a meta estabelecida pela Agenda 2030. E possivel ver que a regido
Norte se destaca, pois tém as maiores taxas de incidéncia anual no periodo entre 2019 e 2030.Além
disso percebe-se também que a regido Centro Oeste, de forma geral, apresenta as menores taxas
de incidéncia anual durante o periodo que realizaram-se as previsoes.

Figura 3: Grafico de previsdo da taxa de incidéncia anual
da tuberculose, por 100 mil habitantes, de 2019 até 2030 - Brasil e Grandes regides.
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Elaboragéo propria através de dados do SINAN & IBGE

Esse estudo é um desdobramento de um estudo anterior no qual foi verificado se o Brasil, de
forma global, atingiria tal meta até 2030. O objetivo do estudo atual foi verificar se, seguindo
o comportamento atual, o Brasil,de forma global, ou alguma das grandes regides, de forma indi-
vidual, atingird a meta de reducao da taxa incidéncia da tuberculose por 100 mil habitantes até
2030. Nao foi identificada tendéncia de queda nos dados analisados (entre 2001 e 2018), pelo con-
trario, observou-se uma pequena tendéncia de crescimento, a qual é mais perceptivel na previsao
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a longo prazo da regido Norte (regido que possui, atualmente, as maiores taxas de incidéncia de
tuberculose). Esse comportamento indica que tanto o Brasil, de forma global, quanto as Grandes
regides, de forma individual (caso a doenca siga as tendéncias atuais) néo irdo atingir a meta de
redugao até 2030. Contudo, os intervalos de credibilidade das estimativas foram grandes, o que
gera incerteza sobre as mesmas.

E importante ressaltar que o modelo estatistico utilizado (modelo dinamico) se mostrou eficiente
no contexto epidemiolégico, podendo ser explorado em outros estudos na area. Esse estudo mostrou
que as grandes regides brasileiras se comportam de forma heterogénea e, além disso, estao em
diferentes patamares com relacdo ao controle da doenca no pais, mostrando que algumas regioes
precisam de agoes publicas a fim de diminuir a taxa de incidéncia de tuberculose.

Mesmo que a cobertura universal e o acesso gratuito ao tratamento sejam pontos positivos no
tratamento contra a tuberculose, segundo os dados disponiveis no site DATASUS, uma consideravel
parte da populac¢io que inicia o tratamento, cerca de 10%, acaba abandonando o tratamento, o que
traz risco a si mesmo e as pessoas ao redor. Em estudos futuros poderao ser investigados os fatores
associados & continuidade ou interrupcao do tratamento para tuberculose, de forma a contribuir
para a elaboracao de estratégias de reducao da incidéncia e da mortalidade por essa doenca.
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Resumo
Este trabalho analisou o desempenho de métodos de classificacdo em um banco de dados de
paciente com tumores malignos e benignos. Os métodos utilizados foram: Regressao Logistica,
Florestas Aleatorias, SVM Polinomial e SVM Radial. Todos os métodos apresentaram um
bom desempenho, com niveis de acerto na base de teste acima de 90,0%. Ainda foi possivel
identificar o raio do tumor como a covariavel de maior impacto nas chances de diagndstico de
cancer de mama.

Palavras-chave: Cancer de Mama, Regressao Logistica, Floresta Aleatoria, SVM.

Introducao

Segundo dados do Instituto Nacional do Cancer [3], o cincer de mama é um dos trés tipos de
maior incidéncia no mundo, com 2,1 milhoes de casos anuais. Porém, entre as mulheres é o tipo
mais frequente, representando 24, 2% dos casos de cancer na populagdo feminina. O mesmo estudo
estima que, no Brasil, 66.280 casos novos de cancer de mama, para cada ano do triénio 2020-2022,
valor correspondente a 61,61 casos de cancer a cada 100 mil mulheres. Seguindo o panorama global,
no pais o cenério é similar e o cAncer de mama também é o tipo mais comum em mulheres.
Alguns dados e estudos, como por exemplo a base de dados Atlas On-line da Mortalidade' do
Instituto Nacional do Cancer e o resumo do terceiro relatorio de especialistas do Ministério da Saude
[8], relatam a relagdo desta doenca com algumas caracteristicas ou héabitos dos pacientes: idade,
pratica de atividades fisicas regulares, boa alimentacao, nao fumar e nao ingerir bebidas alcéolicas.
Entretanto, a despeito de bons habitos contribuirem para evitar a doenca, o diagnéstico precosse
continua sendo imprescindivel. Para contribuir neste debate, este texto se propoe em apresentar
uma relagao entre o diagnostico de cancer e caracteristicas do tumor, extraidas de exames de
imagens. Para isso foi considerado o banco de dados extraido da plataforma Kaggle?, contendo
informagoes sobre caracteristicas fisicas de tumores de mamas, alguns benignos outros malignos.
Este trabalho encontra-se dividido nas seguintes segoes: Materiais e Métodos, onde serao apre-
sentados os métodos aqui utilizados; e Resultados e discussao, onde encontram-se as evidéncias
empiricas obtidas a partir da aplicacdes dos métodos e relatos dos principais achados do trabalho.

Material e métodos

Em geral, nos problemas de classificacdo, como o abordado neste texto, é considerada uma va-
ridvel resposta Y; ~ Bernoulli(m;) indicando certa caracteristica de interesse e um conjunto de p
covariaveis {X1,Xs,...,X,} em uma amostra de tamanho n. Os modelos de classificagdo buscam
prever o valor da varidvel resposta Y; a partir da observacao das covaridveis X; ;,i=1,2,...,ne
i=12...p.

Para este trabalho, em particular, as unidades amostrais sdo tumores de mama. A variavel
resposta Y; = 1 se 0 i-ésimo tumor for classificado como maligno (positivo para a doenga) e Y; =0
se ele for classificado como benigno (negativo para a doenga). As covariaveis sdo caracteristicas
fisicas do tumor, quantificadas através de exames de imagem, como por exemplo: Raio do tumor,
perimetro, textura, entre outras.

Lhttps://www.inca.gov.br/app/mortalidade
2https://www.kaggle.com/uciml/breast-cancer-wisconsin-data
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Pré-processamento dos Dados

Antes da descricao dos métodos serdo apresentadas as trés etapas de pré-processamento realizadas
no banco de dados em questao. Tais etapas, de forma conjunta, buscam melhorar o desempenho
dos métodos, a estimativas dos parametros e a capacidade de comparacao entre eles.

Banco de Treino e Teste: A primeira etapa é a separacao do banco de dados em duas partes.
A primeira, chamada de banco de treino, é composta por 80% das observacoes e utilizada para
treinar os modelos e estimar seus parametros. A segunda, chamada de banco de teste, &€ composto
pelos outros 20% das observacgoes e serd usada somente na comparacio dos resultados.

Analise de Multicolinearidade: A segunda etapa ¢ a anélise de multicolinearidade, onde é
construida a matriz de correlagao entre todas covariaveis do banco e selecionadas um subconjuntos
delas composto por covariaveis com correlagdo menor que 0,7 entre si.

Padronizagao: A terceira etapa é a padronizacdo das covariaveis. Essa é uma etapa recomen-
dada quando as covaridveis estao em escalas muito diferentes. O processo é simplesmente trabalhar
com as covariaveis transformadas da seguinte maneira:

- X —

_ g T Hy

b= T (1)
gj

sendo 11; a média amostral e o; o desvio padrao amostral da covaridvel X;. Vale a seguinte ressalva,

uma vez as covariaveis padronizadas é preciso cuidado nas interpretacoes dos parametros.

Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica estabelece uma relacao entre a média da variavel resposta e uma
transformacao linear das covaridveis através da funcao de ligacao logistica g, definida por:

X

e
= . 2
o) = ©
Assim, a Regressao Logistica define a seguinte relacdo entre E(Y;) = m; e as covaridveis:
XiP
E(Yz) =T = 1-&-7)(,'6 , sendo X@’IB = fo + BlXi,l + -+ ﬁpXi,p~ (3)
e“ti

O vetor de parameros 3 sera estimado a partir do estimador de maxima verossimilhanca e a
selecao das covaridveis que farao parte do modelo ser feita pelo Método de Eliminacao Progressiva
[9]. Os valores de ¢’ sdo chamados de razio de chance estimada e possibilitam a interpretacio do
quanto aumenta a chance de se observar uma classe positiva para variagoes na covariavel X; [5].

Para que a Regressao Logistica funcione como um método de classificacao é necesséario escolher
um valor de corte r, definido a partir da Curva ROC [2], de forma que a classe estimada sera

positiva (Y = 1) se @; > r e negativa (Y = 0) caso contrario.

Arvores de Classificacao

Segundo James [4], os modelos de arvores sdo aqueles que envolvem a estratificagdo ou partigao do
espaco das observagoes em regioes mais simples.

A ideia principal é criar uma medida de impureza capaz de quantifica o quanto homoggénea sao
as classes das variaveis respostas cujas covariaveis pertencem a uma certa regiao R € R?. Uma vez
definida essa medida, é decidido, em cada etapa do processo, qual a covaridvel j e qual o valor v
que melhor repartem as observacgoes em duas regides Ry = {X; < v} e Ry = {X; > v} de forma a
minimizar a soma das impurezas nelas.

Para as Arvores de Classificacio uma medida de impureza conhecida é o Indice de Gini [4],
que tem sua versao para duas classes apresentada na Equacao 4, sendo p é a proporcao de classes
positivas entre as observacdes pertencentes 4 regido R. Note que o Indice de Gini assume valores
pequenos (proximo de zero) caso a regidao R contenha prevaléncia de alguma classe, isto é, p ~ 1
ou p =~ 0, e que o valor méximo de Gr ocorre em p = 1/2.

Gr=2p(1—p) (4)

Uma vez definida a medida de impureza e um critério de parada C' que, em geral, é o nimero
maximo de noés ou nimero minimo de observacoes em por nod, o processo de criacdo de uma Arvore
de Classificacdo segue os seguintes passos:
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1. Seja S o banco de dados inicial, com todas as observacoes do banco de treino.

2. Escolha valores para j, j = 1,2,...,p, e v € R que definem as regides R; = {X; < v} e
Ry = {i: X; > v} e que minimizam Gg, + Gpg,.

3. Defina S;1 ={se€S|s€Ri}eSe={s€S|s€ Ry}

4. Verifique se o critério de parada C' foi atingido para S;. Caso positivo o algoritmo terminada.
Caso negativo, faca S = S e retome o passo 2.

5. Verifique se o critério de parada C foi atingido para S2. Caso positivo o algoritmo terminada.
Caso negativo, faca S = S e retome o passo 2.

Apoés a construcao da arvore ainda é feito o processo de poda, para eliminar galhos e evitar
problemas relacionados a superposicao. Por fim, uma vez a arvore de classificacao definida, sao
definidas regides {Ry, ..., Ri} que formam uma particdo de RP. A previsdo da classe de uma nova
observacao com vetor de covariaveis X € Ry serd definida pela classe prevalente na regido Ry.

Floresta Aleatoria

Ao construirmos o modelo de arvore de classificacdo a arvore gerada a partir de um banco de
dados é uma estimativa da “verdadeira” arvore de classificacao para os dados. Em outras palavras,
a regra de decisao criada a partir do algoritmo é uma fung¢ao da amostra observada. Ou seja, caso
os dados fossem diferentes, outra regra de decisao seria criada. Buscando diminuir a variincia do
modelo e incorporar essas incerteza é definido o método de Florestas Aleatérias.

A ideia bésica deste método é criar muitas arvores em vez de apenas uma, por isso o nome de
Floresta. Vamos chamar de B o namero de arvores criadas. Cada uma das B arvores serd criada
da seguinte maneira [4]:

1. Seja S o banco de dados inicial, com todas as observagoes do banco de treino.
2. Selecione uma amostra de tamanho N do conjunto S, usando uma técnica de reamostragem.
3. Selecione, de forma aleatéria e sem reposicao, m = /p entre as p covariaveis disponiveis.

4. Para a amostra com N observagoes e m covariaveis, crie uma arvore de classificagao utilizando
o método descrito na secao anterior.

Os passos 1 —4 acima sdo repetidos B vezes e sdo criadas B arvores de classificacdo. A previsao
para uma nova observacao serd definida pela classe dominante entre as classificacoes realizadas
pelas B arvores. Para ajustar o modelo de Floresta Aleatoria serd usado o Programa R [10] e o
pacote randomForest [6].

Support Vector Machine (SVM)

O SVM é uma generalizagado do classificador de margem mdzima, que busca definir um hiperplano
que separe os dados em 2 classes [4]. Embora o classificador de margem mdzima seja uma forma
natural de resolver o problema de classificagdo, nem sempre existe solucdo para ele. A sua gene-
ralizagao é o chamado Support Vector Classifier. Nesta definicao é acomodada uma “margem de
erro” para classificador descrito pelo hiperplano de margem mdzima. Quando essa margem de erro
é nula, o Classificador de Margem Mdaxima e o Support Vector Classifier se tornam iguais.

Embora o Support Vector Classifier seja um método de classificagdo mais geral, ele ainda é
criado a partir de uma regra de decisao linear. O SVM é uma extensao do Support Vector Classifier
que introduz fungoes nao lineares das covaridveis na regra de decisao. Isto é feito utilizando uma
generalizagdo do produto interno chamada de kernels. Os dois kernels utilizados nesse trabalho
encontram-se destacados a seguir:

d
P
Kernel polinomial de graud : K (x;,zy) = (1 + inxl/>
i=1

P
Kernel radial: K (x;,zy) = exp (—fyz (z; — in/)2> )

=1

Para ajustar os modelos SVM sera usado o Programa R [10] e os pacotes LiblineaR [1] e 1071 [7].
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Comparacao de Resultados

Uma vez ajustado um método de classificagao é definida uma regra de classificagao. Cada observa-
¢ao do banco de teste é classificada como positivo ou negativo. Essas observacoes sao contabilizadas
em uma das 4 entradas da Tabela 1. A partir dos valores dessa tabela é possivel calcular as medidas
de taxa de acerto, sensibilidade e especificidade, usadas na comparacao entre os modelos.

Tabela 1: Classificacdo de Resultados

Teste vs Doencga Doenca Presente (Y = 1) Doenga Ausente (Y = 0)
Teste Positivo (Y = 1) | Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)
Teste Negativo (Y = 0) Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VP)

N - P N
e Taxa de Acerto = P((YzlﬂYzl)U(YzOﬁYzO)):u
Total
. VP
e Sensibilidade = PYY=1Y=1)= VP T FN
N N
e Especificidade = P =0Y =0)= FP\:— VN

Resultados e discussao

Os dados utilizados neste trabalho estdo disponiveis e foram extraidos da plataforma Kaggle3.
Infelizmente, ndo possuimos a informagao sobre a unidade de medida das mesmas. As covaridveis
desse banco representam caracteristicas identificadas em exames de imagem de pacientes com
cancer de mama. A base de dados completa é formada por 569 tumores de mama e 30 caracteristicas
quantitativas sobre eles, além de uma varidvel qualitativa indicando se o tumor é benigno ou
maligno (cancer). Das 569 observagoes, 357 (62, 7%) sdo benignos e 212 malignos (37,3%).

Primeiro o banco foi dividido em treino e teste, sendo 80% da observagdes selecionadas de forma
aleatoria para o banco de treino e o restante para o banco de teste. Considerando as observagoes
do banco de treino, foi realizada a andlise de multicolinearidade, que resultou na eliminacgao de 20
das 30 covariaveis. Sendo assim, os métodos foram treinados com 10 covaridveis: Raio, Textura,
Suavidade, Compactagio, Simetria, Dimensao Fracrtal, Textura DP, Suavidade DP, Simetria DP
e Pior simetria. Estas covaridveis passaram pelo processo de padronizacao descrito na Equacao 1.

Antes de apresentar as medidas de comparagdo entre todos os métodos vejamos o modelo
de Regressao Logistica Ajustado. A selecdo das varidveis, realizada pelo Método de Eliminagao
Progressiva, resultou no modelo final apresentado na Tabela 2.

Tabela 2: Modelo Logistico apés Eliminagao Progressiva

Covariavel Coeficiente Desvio Padrao p-valor Razdo de Chances
Intercepto -1.0897 0.2760 7.87x107° Nao Aplicavel
Raio 5.3906 0.7141 4.38x1071 219.33

Pior Simetria 2.2033 0.4054 5.49x1078 9.05
Textura 1.4765 0.3130 2.39x1076 4.38
Suavidade 1.3202 0.3852 6.10x10~4 3.74
Suavidade DP 0.9159 0.4459 0.039944 2.50
Simetria DP -1.2827 0.3693 5.14x107% 0.28

A tnica variavel com coeficiente estimado negativo foi a Simetria_DP. Isso significa que somente
para a Simetria DP ocorre uma diminuigdo (efeito negativo) na chance de observarmos um tumor
maligno com o aumento unitario de seu valor. Para todas as outras variaveis do modelo ocorre um
aumento (efeito positivo) na chance de observarmos um tumor maligno com o aumento unitario
de seus valores. Vale o destaque para a varidvel Raio, que a cada aumento unitario na sua medida

Shttps://www.kaggle.com /uciml/breast-cancer-wisconsin-data
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estima-se um aumento médio de 4,62x na chance de se observar um tumor maligno. Esse valor foi

. i ~ . ~ ~ L . 5. /o2
obtido apds a corregao realizada na razao de chance em funcao da padronizacao realizada: ePilas .

Tabela 3: Transformacgao das Razdes de Chances para a Escala Original dos Dados

Covariavel B o Escala Razao de Chances*
Raio 5.3906 | 3.524 | 01 unidade 4.62
Textura 1.4765 | 4.301 | 01 unidade 1.41
Suavidade DP | 0.9159 | 0.003 | 0.001 unid. 1.36
Suavidade 1.3202 | 0.014 | 0.001 unid. 1.10
Pior Simetria 2.2033 | 0.062 | 0.001 unid. 1.04
Simetria DP | -1.2827 | 0.008 | 0.001 unid. 0.85

Razao de Chances* = exp <M), que é a Razdo de Chance na escala original.

Veja que o modelo de Floresta Aleatéria também indicou a variavel Raio como de maior re-
levancia para o diagnostico entre tumor benigno e maligno, Figura 1. Além disso, as variaveis
importantes para a Floresta Aleatoria, apresentadas na mesma figura, sdo em geral também im-
portantes para o Modelo Logistico, Tabela 2.

Covariaveis mais importantes nas Arvores Simuladas

Raio
Compactacédo ©
Textura ©
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Figura 1: Importancias das Covaridveis nas Florestas Aleatorias

A Tabela 4 apresenta uma comparacao dos resultados para a amostra de teste.

Todos os

modelos tiveram bons resultados. Interessante destacar que o modelo de regressao logistica obteve
um desempenho tao bom ou melhor do que os demais modelos nao paramétricos.

Tabela 4: Tabela de Resultados na Base Teste

Modelo de Classificacio Taxa de Acerto Sensibilidade Especificidade
Regressao Logistica 97,37% 100,00% 96,25%
Florestas Aleatérias 97,37% 97,06% 97,50%
SVM Polinomial 97,37% 94,11% 98,75%
SVM Radial 92,98% 79,41% 98,75%

Tendo em vista os bons resultados, este trabalho aponta para a possibilidade de um bom
desempenho de modelos estatisticos na geracao de diagnosticos sobre casos de cancer de mama

a partir de caracteristicas fisicas do tumor extraidas de exames de imagens.

Essa capacidade

preditiva, caso implantada tanto no setor publico quanto privado de saude, possibilitaria uma
maior velocidade e escalabilidade no processo diagnéstico que hoje no pais é intensivo em mao de
obra meédica (muitas vezes escassa no Brasil) e, por consequéncia, auxiliar no desfecho clinico a
partir de um diagnoéstico precoce da doenga.
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Resumo

De maneira geral, avaliar as contagens de casos de uma doenga, pode ndo fornecer a
representacdo completa do processo de interesse. Desde o inicio da pandemia de COVID-19
no Brasil, as contagens da doenga sdo marcadas por um problema de subnotificacdo. Neste
trabalho estende-se a proposta de Stoner, Economou e Silva (2019) a partir de modificagoes
na especificacdo da estrutura dos efeitos espacgo-temporais para corrigir o nimero de casos de
COVID-19 nos 92 municipios do Rio de Janeiro. Foi possivel obter contagens corrigidas para
cada municipio que sdo consistentes com trabalhos de outros autores que investigaram a taxa
de subnotificacdo da doenca.

Palavras-chave: processo de contagem latente. modelos CAR. COVID-19. Inferéncia Bayesiana.

Introducao

A COVID-19 é uma sindrome inflamatéria multi-sistémica causada pelo virus SARS-CoV-2. Ela
foi identificada pela primeira vez em novembro de 2019 na provincia chinesa de Wuhan e desde
entao espalhou-se pelo mundo. Segundo dados da Organizacao Mundial da Saude, até setembro
de 2021 ja haviam sido confirmados 223.022.538 casos e 4.602.882 6bitos pela doenga em todo o
mundo. No Brasil, o primeiro caso de COVID-19 foi confirmado no Estado de Sdo Paulo no dia
26 de fevereiro de 2020, ja o primeiro 6bito ocorreu cerca de um més depois no mesmo estado, em
17 de margo [5].

Diversos trabalhos recentes investigaram possiveis fatores associados a contagem de casos e de
6bitos pela COVID-19. [8] apresentaram resultados que sugeriam maiores taxas de incidéncia e
Obito na populagdo negra em relacdo as demais populagoes no estado de Connecticut nos Estados
Unidos. [13] avaliaram as caracteristicas clinicas dos pacientes mortos pela doenga e constataram
que tanto a presenca de comorbidades, como diabetes e doengas cardiovasculares, quanto idade
avancada aumentavam substancialmente o risco de ébito.

De maneira geral, avaliar as contagens dos casos de COVID-19, pode nao fornecer a represen-
tagdo completa do processo. As contagens sdo usualmente subnotificadas, isto é, o valor registrado
é menor do que o valor verdadeiro. Nesse sentido, a incapacidade de atingir individuos em uma
populacao de risco torna-se um grave problema para os gestores de satide. No contexto estatistico,
essa falta de informacdo é um problema que pode levar a inferéncias estatisticas tendenciosas,
afetando as estimativas de parametros, previsoes e incertezas associadas.

No Brasil, a forma ideal de solucionar o problema de subnotificagdo é melhorar o sistema de
captagao de informagao. FEm particular, para os casos de COVID-19 é ampliar a testagem para toda
a populacdo. Entretanto, esse trabalho nao é trivial, pois depende de atividades do servico local,
da capacidade de gestdao dos municipios e de recurso financeiro. Logo, é essencial a apresentacao de
métodos capazes de quantificar a incerteza das taxas de detecgao de forma mais precisa, auxiliando
a tomada de decisao dos gestores de satde.

De acordo com [7] a subnotificagdo é, conceitualmente, uma forma de dados faltantes néo
intencionais, onde ndo é observado o nimero real de eventos. Uma abordagem bastante usual na
literatura para se trabalhar no contexto de contagens subnotificadas foi proposta por [12]. Neste
trabalho, os autores propuseram um modelo Binomial para as contagens observadas e um modelo
Poisson latente para as verdadeiras contagens (ndo observadas), também conhecido como modelo
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Pogit. Mais recentemente, [11] propuseram uma classe de modelos para correcio de dados de
contagem espacialmente estruturados, que utiliza um conjunto de covariaveis associado ao processo
de notificagdo e outro conjunto de covaridveis associado ao processo de contagem. Apesar de
considerarem a componente temporal em suas andlises, os autores assumiram que as contagens
eram independentes ao longo do tempo.

Este trabalho tem por objetivo estimar o niimero corrigido de casos de COVID-19 no Estado do
Rio de Janeiro, usando uma generalizagdo do modelo proposto por [11]. O modelo proposto neste
trabalho modifica a maneira com que a estrutura espago-temporal é definida. Deste modo, foi
incluido um conjunto adicional de efeitos espago-temporais, considerando efeitos temporalmente
estruturados. Também foi permitido que os coeficientes associados as covariaveis variassem no
tempo ou no espago.

Material e métodos

O modelo proposto neste trabalho sera aplicado no nimero de casos de COVID-19 nos municipios do
Rio de Janeiro, utilizando como unidade de tempo as semanas epidemiolégicas. Os dados referentes
ao nimero de casos de COVID-19 e Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) foram obtidos
nos portais DATASUS e SIVEP, respectivamente. E sabido que o atraso existente nas notificagdes
torna dificil monitorar o desenvolvimento de uma doenca, por isso, optou-se por utilizar um recorte
temporal que vai do més em que o Estado registrou seu primeiro caso (marco de 2020) ao fim de
janeiro de 2021, de modo a minimizar os efeitos deste atraso [1].

A decisao por este recorte foi reforcada pelo fato de que apds este periodo houve a chegada
de uma nova variante no Estado, que provavelmente alterou a dindmica da pandemia e causou
uma explosdo no nimero de casos. Assim, a janela de estudo é composta pelo nimero de casos de
COVID-19 nos 92 municipios do Rio de Janeiro, ao longo de 45 semanas epidemiolégicas.

Como covariaveis associadas ao processo de contagem optou-se por utilizar as trés dimensoes
que compdem o Indice de Vulnerabilidade Social (IVS), este indice é composto por dimensdes de
capital humano, renda e infraestrutura, permitindo uma boa caracteriza¢do dos municipios [4].
Para explicar a notificacao foi construida a variavel taxa de variagdo de internacoes por Sindrome
Respiratéria Aguda Grave (SRAG), sob a intuigdo de que taxas mais elevadas no periodo pandémico
quando comparado com o periodo pré-pandemia implicariam que mais casos de COVID-19 estariam
sendo identificados. A taxa de variacdo de internacdo da SRAG foi calculada da seguinte forma:

SRAGY,
TrSRAG: s = ———3% x 100%, (1)
SRAG,

em que SRAGE s ¢ o numero de casos de internacdo por SRAG no municipio s e na semana

epidemioldgica t na pandemia e S RAGZ‘;D é a média de casos de internagoes por SRAG nos tltimos 5
anos anteriores a pandemia no municipio s e na semana epidemiologicat,s=1,..., K, t=1,...,T.

Para a defini¢do do modelo, suponha uma regido de interesse S formada por K areas. Sejam y: s
e z s, respectivamente, a contagem verdadeira, porém néo observada, e a notificada (observada)

na area s, s = 1,...,K, no periodo de tempo ¢, t = 1,...,7. Suponha também que foram
observadas ¢ covaridveis relevantes para a subnotificacdo vy s = (1,v1 45, - .. ,vq,tys)T e p covariaveis
Trs = (L, z145,--- ,xq,tys)T associadas com o processo de contagem do evento de interesse. O

modelo é definido da seguinte formas:

24,5 |Yt 50 Ve,s ~ Binomial (T4 6, ys,s) 5 (2)
T,

log (1g) = ’Ugsﬁt + Vi,s (3)

- 7Tt,s
Yt,s| At,s, Pr,s ~ Poisson (M), (4)
log(Ais) = @l ja+ 6 + ds + €16, (5)
em que B¢ = (B14,B2t,---,8q4)" representa o efeito das covaridveis de subnotificagdo na proba-
bilidade de notificacdo da uma ocorréncia na regido s no tempo t, m 5, € @ = (v, Qq,. .., oz,,)T

representa o efeito das covaridveis no processo de contagem. Além disso foi incluido um efeito
aleatdrio ndo estruturado 7, para modelar a probabilidade de notificacdo, permitindo capturar o
efeito de possiveis covaridveis ndo consideradas.
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No modelo proposto, o efeito espaco-temporal considerado na Equagao (5) é decomposto em
3 componentes, um efeito puramente espacial (¢5) comum a todos os periodos de tempo, uma
tendéncia temporal (d;) comum a todas as &reas do espago e um conjunto de interagdes espago-
temporais independentes (e ).

O modelo aplicado nos dados considerou 3;; = 1 fixo no tempo e dois parametros variando
no tempo, o efeito aleatdrio temporal (d;) e o efeito da covaridvel taxa da variacdo da SRAG (B2,¢).
A estrutura temporal foi definida a partir de suas distribuicées a priori tomando como base a
distribuicao que define o modelo conhecido como CAR Intrinseco com a definigdo de uma matriz
de vizinhanga W; no tempo [2, 3]. Suas distribuigdes sdo definidas a seguir:

i Wtij B2, j 1 i Wig0; 1
»32,—t,7',82 ~ N <ZJ 12 ) e5t|5—t77'5"“N (ZJ 7 )

) )
Dojei Whiy T2 Do whi D jmi Wij | To D Wi
(6)
em que wt;; é o elemento da matriz de vizinhanca temporal W; que indica se os tempos i e j
sao vizinhos, 7g2 € 75 sdo parametros de precisdes associados a [32; e d;, respectivamente. Foram

considerados vizinhos, a semana imediadamente anterior e a posterior.
Por fim, ao conjunto de efeitos espaciais ¢, serd atribuida a distribuicao a priori CAR Intrinseco.

D Wij j 1 )

D Wij | T D i Wi

Ba,t

¢s|¢—sam7—¢ ~N < (7)

em que w;; € o elemento da matriz de vizinhanca W que indica se as 4reas i e j sdo vizinhas, 75 é
um parametro de precisdo associado a ¢5. Foi adotado o critério de contiguidade para a definicao
de municipios vizinhos.

O modelo adotado permite que o efeito da dimensao Infraestrutura do IVS varie espacialmente
com distribuicdo semelhante a (7). Seguindo a sugestdo [11], 51 e oy devem receber distribuigoes
a priori informativas para garantir a convergéncia do modelo, 51 ~ N(—0.5,0.6) e ay ~ N(—6,1).
Além disso, v;,s ~ N(0,7,), €5 ~ N(0,7) e todos os hiperpardmetros de precisdo receberam
distribuigdo a priori Gama(1l, 0.5).

O ajuste dos modelos foi feito por meio de amostragem de bloco em métodos Monte Carlo via
Cadeia de Markov (MCMC) com o Automated Factor Slice Sampler, usando o pacote nimble [9].

Resultados e discussao

O periodo de andlise compreende 45 semanas epidemioldgicas, iniciando na semana 13 de 2020 -
semana em que foi registrado o primeiro caso no Estado - até a semana 5 de 2021. Neste periodo,
o total de casos confirmados foi de 523.414, sendo 187.271 (35,78%) destes no municipio do Rio de
Janeiro.

Ao longo do periodo observado o nimero médio de casos por semana epidemiolégica foi de
11.632. Ao observar a série temporal nota-se também que apenas as semanas 30 (2020) e 1 (2021)
registraram contagens superiores a 20.000 casos, sendo esta tultima o pico do periodo observado
com 24.262 notificagbes. O numero de casos apresentou uma forte alta no inicio da pandemia,
sendo seguido por um periodo com ntimeros mais baixos entre as semanas 36 e 47 de 2020 e, entao,
por uma nova fase com numeros elevados.

Parametro | Estimativa 1Cy59

o 26,700 [-6,310 ; -6,568)
b1 0,667 [0,226 ; 1,122]

C. Humano -0,114 [-0,167 ; -0,059]
Renda -0,399 [-0,462 ; -0,335]
T4 0,068 [0,050 ; 0,090]

TS 23,872 [14,454 ; 36,864]
TSRAG 7,830 [3,089 ; 18,972]
Tinfra 7,089 [4,115 ; 13,176]

Tabela 1: Estimativas pontuais e intervalos de credibilidade de 95% das estimativas do modelo.

As estimativas pontuais e intervalares dos parametros do modelo sdo apresentadas na Tabela 1.
Tanto o coeficiente da dimensdo de Renda quanto o da de Capital Humano sdo negativos e sugerem
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que quanto maior a vulnerabilidade social, menor serd o nimero de casos de COVID-19. Entretanto,
deve-se levar em consideracao que cidades mais vulneraveis terdo menor capacidade de testagem e,
consequentemente, de identificar corretamente os casos da doenca. Assim, este resultado pode estar
relacionado ao fato de que as cidades com maior capacidade de testagem sao aquelas com valores
menores destas variaveis. Vale ressaltar que os coeficientes de infraestrutura apresentaram variacao
espacial. Eles foram estimados com o sinal positivo para a maioria dos municipios, indicando que
municipios mais vulnerdveis em infraestrutura possuem uma maior quantidade de casos.

Efeito Temporal - SRAG

Efeito SRAG
IS

0 10 20 30 40
Semana

Figura 1: Estimativa pontual (linha tracejada) e intervalo de credibilidade (4rea cinza) do efeito
da taxa de internacao por SRAG ao longo das semanas epidemioldgicas.

A Figura 1 apresenta a estimativa do efeito da taxa da SRAG na probabilidade de notificagéo.
Nota-se que o efeito da taxa de internacao por SRAG é positivo em todos os periodos de tempo,
indicando que quanto maior for a taxa de internacao, melhor é a notificacdo de casos. Apesar do
efeito ndo apresentar uma grande variagdo temporal, o modelo apresentou uma melhor convergéncia
com o efeito variando no tempo.

A estimativa de precisdo para o conjunto de efeitos temporais sugere baixa variabilidade no
nimero de casos ao longo do tempo. Esta precisdo é substancialmente menor para os efeitos
espaciais, sugerindo uma forte variabilidade espacial.

Casos de COVID-19 com corregdo de subnotificagéo
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Figura 2: Série temporal do total de casos no Estado por semana epidemioldgica. A linha tracejada
indica o comego de 2021.

Na Figura 2, é possivel visualizar, para cada semana epidemioldgica, as contagens observadas
da COVID-19, juntamente com os quantis de 5%, 50% e 95% da predi¢ao do ntimero total de
casos verdadeiros. Tomando como exemplo a semana 13, tem-se um total de 443 casos observados
e o quantil 5% da distribui¢do preditiva indicaria cerca de 6.000 casos confirmados para todo o
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Estado. J4 o quantil 95% da distribuigdo preditiva indicaria cerca de 26.000 casos no Estado.
Para avaliar as subnotificacées para cada semana epidemioldgica foram calculadas as proporgoes
de notificacdo dos casos como sendo o nimero de casos observados/quantil 95% do ntimero total
de casos preditos. Nas primeiras 5 semanas da pandemia, a proporcao de notificagdo dos casos
esteve abaixo dos 10%. Depois de 10 semanas de pandemia este percentual se estabilizou em torno
de 30% a 40% de casos notificados, atingindo um méximo de 54,06% na 432 semana.

O modelo considerado neste trabalho incluiu dois conjuntos de efeitos espago-temporais nao
estruturados, um conjunto de efeitos espaciais estruturado e um conjunto de efeitos temporais
estruturado.

Os resultados obtidos neste trabalho sao corroborados por resultados anteriores vistos na lite-
ratura. [6] estimaram a propor¢dao de notificagdo durante o inicio da pandemia no Estado do Rio
de Janeiro como 7,2%, [10] utilizaram dados mais completos e apontaram uma taxa de notificacao
de 63,6%, apontando também que regides com melhor infraestrutura conseguem identificar cor-
retamente mais casos. O modelo proposto tem grande flexibilidade com possibilidade de estimar
probabilidades de notificagdo para diferentes areas em diferentes periodos de tempo, permitindo
um melhor planejamento para o enfrentamento da pandemia.
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Resumo

Ha um grande potencial de pesquisas em dados das redes sociais, sendo o Twitter uma
das mais famosas plataformas para exposicdo de opinidao. O objetivo deste trabalho é apre-
sentar um tutorial sobre como realizar a coleta de bases de dados do Twitter de forma
automatica através do Programa R. Para isso sera utilizada uma API (Application Pro-
gramming Interface) integrada com a linguagem R. Como resultado temos um banco de
dados composto por tweets entre outras varidveis, como por exemplo, data e hora da pos-
tagem. Tanto o cédigo utilizado quanto o banco gerado sao de livre acesso pelo GitHub
https://github.com/thamirubs/DadosTwitterSEMEST.git.

Palavras-chave: Extracao de Dados, Twitter, R.

Introducao

O crescimento das redes sociais tem como consequéncia o aumento da geragao de dados na internet.
Os usuérios sao ativos e, com isso, geram dados em tempo real, de diferentes naturezas, sempre de
alguma forma indicando seus interesses e opinides. Um exemplo de rede social com usuarios muito
ativos € o Twitter, que pode ser visto como um espaco de reflexdo espontanea de comportamento
motivado [2].

E possivel citar diferentes pesquisas com analises de dados do Twitter, o que indica interesse dos
pesquisadores, e da populacdo de forma geral, pela informacao contida nessa rede social. O recente
trabalho de Lwin et al. [4], cujo objetivo era examinar as quatro emogoes (medo, raiva, tristeza
e alegria) durante a pandemia, analisou mais de 20 milhdes de postagens no Twitter durante as
primeiras fases do surto da COVID-19 a partir de palavras-chaves de pesquisa. Ja o trabalho de
Ayo et al. [1] aplica métodos de aprendizado de méaquina na classificacao de discursos do 6dio em
textos extraidos da mesma rede social. Para esses dois estudos, e para muitos outros, foi necessario
realizar uma coleta de dados no Twitter. E mais que isso, esses estudos s6 sao viabilizados se a
coleta é feita de forma automatica e programada.

Nesse contexto, o objetivo do presente trabalho é apresentar um tutorial de como realizar uma coleta
de dados da rede social Twitter de forma automatica usando o Programa R [6]. Além de apresentar
como a base de dados pode ser coletada, seré apresentado uma base de dados criada a partir dos
passos apresentados. Por fim, buscando seguir o modelo conceitual de reprodutibilidade [5], tanto o
codigo criado para a extragao do banco de dados quanto o banco de dados bruto gerado por esse
codigo estdo disponiveis no GitHub https://github.com /thamirubs/DadosTwitterSEMEST . git.

Vale destacar que foi observado que a maioria dos materiais sobre esse assunto estao em inglés.
Entao acredita-se que esse trabalho seja uma forma de propagar este conhecimento em portugués.
Espera-se proporcionar maior autonomia aos pesquisadores, que poderao coletar bases de dados de
acordo com seus temas de interesse.

Material e Métodos

Nessa secao serdo apresentados as etapas e codigos no Programa R [6] para realizar uma coleta de
dados automaética e programada no Twitter.
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Criagao de uma API

Inicialmente, é necessario criar uma API (Application Programming Interface) do Twitter 1, utilizada
para consultar os dados publicados na rede social. Nela, obtemos um identificador de acesso e uma
senha, que permite realizar a conexao entre a interface de programacao e o banco de dados do
Twitter. A seguir, temos um passo-a-passo para criacdo de uma API a partir da plataforma de
desenvolvedores do Twitter.

1. Primeiro cria-se uma conta no Twitter, que pode ser feito pelo enderego eletronico (link)
https://twitter.com/, clicando no botao “Inscreva-se”.

2. Uma vez a conta criada, é necessario aplicar-se para uma conta de desenvolvedor. Para isso,
acesse https://developer.twitter.com/, clique no botao “Apply” e em seguida “Apply for a
developer account”.

3. Em seguida preencha a aplicagao de acordo com os objetivos e caracteristicas do pesquisador.
Aqui nesse tutorial vamos seguir supondo a escolha de uma das opgoes “Standard application”,
que tem algumas limitagoes, como apenas acesso a tweets dos ultimos sete dias e a no maximo
18.000 observagdes (tweets) por pesquisa. Se essas limitagoes forem um problema para a
pesquisa a ser desenvolvida, sugere-se solicitar pela “Academic Research Application”, nao
contemplada neste tutorial.

4. Aperte o botao “Get started” e vocé sera guiado para responder algumas perguntas em inglés.
Caso tenha dificuldade, plataformas de tradugao podem ser tteis nesta etapa.

5. Submetida a aplicagao, o Twitter enviard um e-mail informando se o acesso foi aceito. Em
caso positivo, sera possivel acessar a plataforma de desenvolvedores pelo enderego eletrénico
https://developer.twitter.com/.

6. Para conseguir usar a interacdo do Programa R [6] com o Twitter, vocé precisa definir
valores para as seguintes varidveis: app, consumer_key, consumer_secret, access_token e
access_secret. Esses valores estao disponibilizados na plataforma de desenvolvedores. Para
obté-los, siga os seguintes passos:

e Acesse https://developer.twitter.com/;
e Clique em “Developer Portal”;
e Clique em “Projects & Apps” e em seguida clique em “Overview”,

e Na caixa embaixo de “STANDALONE APPS”, ha o nome escolhido por vocé. Esse sera
o valor da variavel app;

e Embaixo de “Standalone Apps”, vocé verd um icone de uma chave. Clique na chave.

e Vamos agora gerar os valores de consumer_key e consumer_secret: clique no botao
“Regenerate” ao lado de “API Key and Secret”. Uma janela vai ser aberta com os valores
de API Key (consumer_key) e API Key Secret (consumer_secret).

e Por fim, vamos gerar os valores de access_token e access_secret: clique no botao
“Regenerate” ao lado de “Access Token and Secret”. Uma janela vai ser aberta com os
valores de Access Token (access_token) e Access Token Secret (access_secret).

Criada a API, passamos para os processos feitos no R, com a chave e a senha obtidas.

Coleta dos Dados no R

Nesta se¢ao serd apresentado um codigo (script), na linguagem de programacao R [6], utilizando o
pacote rtweet [3] para acessar a API e coletar os dados. Também sera usado o pacote dplyr [8] para
tratamento da base. No codigo apresentado é realizada uma consulta a lista dos 50 trending topics

Lhttps://developer.twitter.com/
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do Twitter no Brasil, isto &, topicos que estao sendo frequentemente comentados pelos usuérios nas
iltimas horas no Brasil. Dessa lista, sao selecionados somente os trending topics compostos por
hashtags (termos iniciados pelo simbolo #). Sao entdo coletados até 18.000 tweets em portugués
contendo essas hashtags.

Veja abaixo o codigo que realiza esse procedimento. Logo no inicio do cédigo, dentro da
fungdo create_token, os valores para app, consumer_key, consumer_secret, access_token e
access_secret devem ser aqueles encontrados no passo 6 apresentado na Secao de Criagao de
uma, API deste trabalho. Os valores apresentados sao valores ficticios.

library(dplyr)
library(rtweet)

create_token(
"XXXXXXXXXXXXXXX",
"X xXxXxxXXXxxXXxxXX",
"XX1XxXxxXXxXxx11xxxXXX1X111XX1xXxxXXxxX1X11Xxx1xXx",
"1111111111111111111-XX11XX1 X IxxxXxX11xxXxx1111XXxX",
"XXxxXXXXXXX1xXXXXxxXxXXx1xXXx1XxXx1xx1X1xXxxx")

# pegar o codigo woeid (Where On Earth IDentifier) para o brazil
aux <- trends_available()
woeid_brazil <- aux$woeid[which(aux$name == "Brazil")]

# pegar #topb0 trending topics do braztl
trends_brazil <- get_trends( woeid_brazil)

# filtrar os trending topics do brazil com hashtags
trends_brazil_com_hashtags <- trends_brazil |>
filter(grepl("#", trend)) |>
select(trend) |>
pull®

# criar objeto da classe character com as hashtags separadas por UOR
trends_para_consulta <- pasteO(trends_brazil_com_hashtags, "OR ")

# consulta
tweets <- search_tweets( trends_para_consulta,
18000,
FALSE,
I|pt|l)

Selecao das Variaveis de Interesse e Criagao de Arquivo .RData

Apos a coleta, o objeto tweets criado é um banco de dados, com 90 varidveis. Nem todas as 90 varia-
veis sao do nosso interesse e por isso foi feita uma selegao das variaveis que queremos salvar no banco.
As variaveis selecionadas foram: "created_at", "screen_name", "text", "display_text_width",
"is_quote", que foram renomeadas e estao descritas na Tabela 1.

Tabela 1: Tabela de Variaveis
Variavel Tipo Descrigao

DATE TIME  Caractere data e hora de publicagio
USERNAME Caractere nome do usuario publicante

TEXT Caractere texto publicado
TEXT WIDTH Numérico namero de caracteres do texto publicado
IS QUOTE Logico variavel indicadora: 1 se a publicacao é uma

repostagem de terceiros e 0, caso contrario

10Q@ww. youtube . com/watch?v=PG13i1GbLLk&1ist=PLt jtKxC5uk9dLwRrYPWncfNqaS- INfkKC&index=7&t=55s
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Em seguida, para cada hashtag popular, é criada uma varidvel do tipo légico que indica a presenga
ou auséncia dela no tweet coletado. A base tratada é entao salva em um diretorio local.

O codigo para executar a selegao de variaveis e salvar a base de dados no diretoério como um arquivo
.RData é apresentado a seguir.

# selectonar variaveis de interesse
tweets <- tweets |[>
select ( created_at,
screen_name,
text,
display_text_width,
is_quote)

# criar variaveis logicas para cada hashtags
presenca_hashtags <-
sapply (
(1:length(trends_brazil_com_hashtags)),
function(x){
grepl (trends_brazil_com_hashtags[x],tweets$TEXT)

colnames (presenca_hashtags) <- trends_brazil_com_hashtags
tweets <- cbind(tweets, presenca_hashtags)

# salwvar arquivo

filename <- pasteO("TwitterData_",
strftime(Sys.time(), "%d%mAY_JH") ,
"h.RData")

# # salvar arquivo .RData
save (tweets, filename)

Execucao Programada

A execuglo programada foi feita no RStudio [7] através do Pacote taskscheduleR [9]. Primeiro
instale e carregue o pacote. Em seguida, para programar a execugao de um arquivo .R siga os
seguinte passos:

1. No menu superior no RStudio clique em Tools.

2. Selecione Addins e entdo clique em Browse Addins.

3. Selecione a linha referente ao pacote taskscheduleR e clique em Fzxecute.
4

. Uma janela serd aberta, e nela serao preenchidas as opgoes da programacao de execucao do
codigo, como o arquivo .R que serd executado; a frequéncia que ele sera executado (diaria,
semanal, mensal) e a data de inicio.

Esse codigo foi programado para ser executado automaticamente todos os dias, trés vezes por dia:
as 10:00 da manha, as 15:00 da tarde e as 20:00 da noite.

Resultados

Esse processo de coleta, limpeza e tratamento deu-se de 01/07/2021 a 01/10/2021 (inclu-
sive). A base de dados gerada e o codigo (scripts) do R estdo disponiveis no GitHub
https://github.com/thamirubs /DadosTwitterSEMEST.git.
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Os dados coletados estao disponibilizados na seguinte estrutura: ha dois bancos de dados no
formato ".RData"para cada més. O primeiro, com sufixo " 1"refere-se a datas menores ou iguais
a 15/xx/2021 e o segundo, com sufixo " 2"refere-se a datas maiores ou iguais a 16/xx/2021. Os
dados coletados para o dia 01/10/2021 estao no ultimo banco de dados do més de setembro, veja a
Tabela 2. Nesta tabela também sao apresentadas a quantidade de linhas (observagoes) e colunas
(variaveis) de cada base. A quantidade de variaveis apresentada na ultima coluna da Tabela 2 é
referente as 5 variaveis apresentadas na Tabela 1 mais as variaveis indicadores criadas para cada
hashtags coletada.

Tabela 2: Tabela de Descrigao das Bases de Dados
Arquivo Datas Linhas  Colunas
TrendingTopicsTwitterBrasil202107 1.RData 01/07/2021 a 15/07/2021  492.529 220
TrendingTopicsTwitterBrasil202107 _2.RData 16/07/2021 a 31/07/2021 461.238 216
Trending Topics TwitterBrasil202108 1.RData 01/08/2021 a 15/08/2021  338.319 208
Trending Topics TwitterBrasil202108 2.RData  16/08/2021 a 31/08/2021  301.434 143
TrendingTopicsTwitterBrasil202109 1.RData 01/09/2021 a 15/09/2021  350.732 173
TrendingTopicsTwitterBrasil202109 2.RData 16/09/2021 a 01/10/2021  267.100 126

Dessa forma, o codigo apresentado neste trabalho, ao ser rodado do dia 01/07/2021 ao dia
01/10/2021, diariamente as 10:00h, 15:00h e 20:00h, gerou uma base de dados composta por um
total de 2.347.024 tweets associados as hashtags dentro da lista dos 50 trending topics no instante
da coleta. Ao longo dos 93 dias de coleta foram identificadas 864 hashtags distintas na lista dos
termos mais comentados. Além disso, depois de 279 coletas realizadas, foi observado um total de
8,61% das publicagdes sendo repostagens (retweets) de terceiros e as demais publicagdes sendo
auténticas (escritas pelo proprio usuéario).
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