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Estar disposto nao € suficiente, é preciso mover-se.”
(Bruce Lee)
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vocé comega a brincar no quintal de todos.”
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Resumo

E abordado neste trabalho a modelagem de séries temporais mensais dos casos notificados de
dengue ¢ variaveis meteorologicas, na cidade de Campina Grande-PB, aplicando os modelos
lineares dinamicos generalizados bayesiano no periodo de janeiro de 2007 a dezembro
de 2017. A metodologia utilizada foi a aplicagdo do modelo dindmico com distribuicao
Poisson juntamente com as variaveis meteorologicas. Foram aplicadas simulacoes de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) para estimacao de pardmetros, e a estatistica de
Deviance Information Criterion (DIC) para selegdo de modelos. O modelo que apresentou
o melhor ajuste, com o menor valor de DIC, foi 0 modelo com as varidveis meteoroldgicas
precipitagdo, temperatura e umidade, com este modelo foi realizada a previsao. O modelo
dindmico de Poisson via inferéncia Bayesiana obteve um bom ajuste aos dados notificados,
produzindo uma modelagem 1til para tomada de decisoes na saude publica, ajudando nas
campanhas de prevencao, possibilitando um direcionamento mais eficiente de verbas no

combate a dengue.

Palavras-chaves: Modelo de Poisson Dinamico, Inferéncia Bayesiana, Séries Temporais.



Abstract

The present study deals with the modeling of monthly time series of reported cases of dengue
and meteorological variables in the city of Campina Grande, Brazil, applying Bayesian
generalized dynamic linear models from January 2007 to December 2017. The methodology
used was the application of the dynamic model with Poisson distribution together with the
meteorological variables. Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simulations were applied
for parameter estimation, and the Deviance Information Criterion (DIC) statistic for
model selection. The model that presented the best adjustment, with the lowest DIC
value, was the model with the meteorological variables precipitation, temperature and
humidity, with this model the forecast was made. The dynamic model of Poisson via
Bayesian inference obtained a good adjustment to the data reported, producing a useful
model for public health decision making, helping in prevention campaigns, enabling a more

efficient allocation of funds in the fight against dengue.

Key-words: Dynamic Poisson Model, Bayesian Inference, Time series.
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1 Introducao

A dengue é considerada, entre as arboviroses, uma das doencas mais graves do
mundo e apresenta uma grande incidéncia em paises tropicais, estando profundamente
relacionada tanto a condigoes climaticas quanto a fatores politicos, econdmicos e socio-
ambientais. Essa condig¢oes favorecem a proliferacao do mosquito transmissor, o Aedes
aegypti. Segundo Ferreira, Chiaravalloti e Mondini (2018), a dengue é uma doenga viral que
se caracteriza como um grave transtorno de satde publica. Causada pela infeccao por um
dos quatro sorotipos do virus da dengue (DENV 1-4), transmitidos por mosquitos do género

Aedes, onde a infeccdo é muitas vezes nao evidente e em muitos casos é assintomatica.

Segundo Tauil (2002), a dengue tem destaque entre as arboviroses como a doenga
reemergente mais grave no mundo, cerca de 2,5 bilhoes de pessoas encontram-se sob risco
de infecgao, principalmente em paises tropicais onde a precipitacao, temperatura e umidade

favorecem a difusao do mosquito transmissor.

Segundo Saude (2016), o ciclo de transmissao da doenga desencadeia quando a
fémea do mosquito Aedes aegypti pica uma pessoa com dengue. Entao de 8 a 12 dias o
virus comega a se reproduzir no organismo, apos esse tempo, o mosquito comega a infectar
outras pessoas, picando um ser humano sadio, transmitindo o virus para o sangue dessa

pessoa. Depois do virus no organismo, a doenca comeca a se manisfestar.

No Brasil, a dengue é uma doenga endémica, ou seja, ocorre habitualmente e com
uma incidéncia significativa na populacao. O crescimento desordenado das cidades pode
facilitar o criadouro dos mosquitos, dado que gera deficiéncias no abastecimento regular

de agua e na coleta e no destino adequado do lixo.

A cidade de Campina Grande-PB anualmente vem sofrendo casos de surtos de
dengue, seja por falta de consciéncia da populacao ou desleixo das institui¢des responsaveis,

proporcionando um descontrole do vetor transmissor.

A contagem de casos notificados de dengue pode ser modelada através do uso de
analise de séries temporais, contemplando diversas metodologias para andlise, como Modelo
Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis (ARIMA) (MARTINEZ; SILVA, 2011), o Mo-
delo Generalizado Autorregressivo de Médias Méveis (GARMA) (ANDRADE; ANDRADE;
EHLERS, 2015) e o Modelo Linear Dinamico Generalizado (MLDG) (MARTINEZ-BELLO;
LOPEZ-QUILEZ; TORRES-PRIETO, 2017).

Os Modelos Lineares Dindmicos (MLD) discutidos por West e Harrison (1997), sao
divididos com base em duas equagoes. A primeira, denominada equacao de observagao,

que descreve o carater estocastico da variavel resposta em relagao a outras variaveis
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explicativas e a segunda, chamada de equacao de evolucao, descreve a varicao estocéstica

dos coeficientes de regressao.

Os Modelos Lineares Dinamicos Generalizados (MLDG)(WEST; HARRISON;
MIGON;, 1985) sao extensoes dos Modelos Lineares Dindmicos (MLD), baseando-se em
duas equacoes, uma equagoes contemplando as observagoes ¢ a equagao de transicao de
estado. A equacao de observacao estabelece uma ligacao entre observagoes e variaveis nao
observadas, e as equagoes de transicdo descrevem a evolucdo das variaveis de estado. A
vantagem do MLDG ¢ a possibilidade de incluir componentes de tendéncia, sazonalidade e

covariaveis.

A caracteristica principal destes modelos consiste nos parametros do modelo estarem
sujeitos a variagoes ao longo do tempo. Os parametros possuem uma distribuigao e que

esta pode ser obtida a partir da inferéncia Bayesiana por meio da preditiva.

Nesse estudo foi realizada a modelagem via inferéncia bayesiana dos casos de
dengue no municipio de Campina Grande-PB, ajustando-se um modelo linear dinamico
generalizado com o objetivo de entender o comportamento dos casos notificados em relagao
a variaveis meteorologicas e fazer previsoes para auxiliar em medidas de prevencao da

doenca na cidade.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal pode ser definida como uma sequéncia de observagoes realizadas
sequencialmente ao longo do tempo. Exemplos de séries temporais podem ser vistos nas
mais diversas arcas scja na cconomia, cpidemiologia, engenharias, ciéncias naturais (princi-
palmente na meteorologia) e ciéncias sociais. As observagoes vizinhas sdo estocasticamente
dependentes. A anédlise de séries temporais tem por finalidade compreender e descrever o

comportamento da série e a previsao de valores futuros a partir dos valores presentes e
passados (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

As séries temporais sao formadas pelo conjunto de observagoes {Y;,t € T'}, onde
Y; é variavel de interesse observada no tempo ¢t e 1" é o conjunto de tempos, podendo ser
classificado como discreto ou continuo. Caso se trate de uma série temporal multivariada as

observagoes sao definidas como {Y,,t € T}, onde os Y}s sdo vetores de varidveis aleatorias.

Existem diversos modelos utilizados para a previsao de séries temporais, onde se
destaca a modelagem Box—Jenkins, essa metodologia que envolve o modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Méveis (ARIMA). Os modelos da classe ARIMA sdo famosos por
serem flexiveis, pois permitem ajustes e adaptagoes nos seus parametros, podendo se
adequar a diversos tipos de séries temporais conseguindo uma estrutura de correlacao

linear entre os valores vizinhos das séries temporais.

Segundo Morettin e Toloi (2006), para compreender o comportamento de uma série
temporal ¢ preciso conhecer scus componentes caracteristicos: estacionaridade, tendéncia,

sazonalidade, ciclo e erro aleatorio.

Mais detalhes em (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008; MORETTIN; TOLOI, 2006).

2.1.1 Teste de Estacionaridade: Phillips-Perron

A estacionaridade é uma importante caracteristica que se deve identificar para
entender o comportamento de uma série temporal. O teste de Phillips-Perron (PHILLIPS;
PERRON, 1988) conhecido na literatura como teste PP que é uma generalizacao do teste
de raiz unitaria de Dickey-Fuller (DICKEY; FULLER, 1979) para dados onde os erros sao

correlacionados. As hipoteses do teste PP sao

{HO: A série possui raiz unitaria

H,: A nao possui raiz unitaria
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Caso o p-valor do teste seja < 0,05 rejeitamos Hy com 5% de significincia, ou seja,

A série nao possui raiz unitaria, portanto a série é estacionaria.

2.2 Inferéncia Bayesiana

A inferéncia Bayesiana é uma &area da estatistica na qual a estimacao dos parame-
tros do modelo pode ser quantificada através de uma distribuicdo de probabilidade. A
distribuicao a priori quantifica a informacao que o pesquisador tem sobre os parametros
e as inferéncias desses parametros provém da distribuicao a posteriori, sendo esta, uma

ponderacao entre a informacao do pesquisador e a funcao de verossimilhanca.

2.2.1 Teorema de Bayes

Segundo Ntzoufras (2009), 6 é um vetor de pardmetros a ser estimado, com espago
paramétrico © e Y uma variavel aleatéria. Pelo Teorema de Bayes, a distribuicao a

posteriori para 6, é dada por

~_p(®)p(ylo)
ply) = Jo p(0)p(y]0)’ (2.1)

sendo 6 continuo, p(f) a distribuicao a priori e p(y|6) = 17, p(y;|0) é fungao de verossimi-
lhanca de #, onde é permitido estimar o valor dos parametros a partir de um conjunto de

dados. A equacao (2.1) pode ser reescrita na seguinte forma

p(Oly) o< p(O)p(yl6). (2.2)

Isto é, omitindo-se p(y) no denominador, a igualdade é substituida pela proporcio-

nalidade, simplificando o teorema de Bayes.

A partir da equacao (2.2) a constante normalizadora (p(y)) da posteriori em (2.1)

é alcancada com

ply) = [ ply.0)d0 = [ p(yl0)p(0)d0 = Eylp(¥10)] (23

que é chamada de distribuicao preditiva a priori. Essa é a distribuicao esperada para
y dado 6, antes da realizacao do experimento ou observacao dos dados. A distribuicao

preditiva Y dado y ¢ alcancada pela integracao

p(ly) = [ p@10.9)80 = [ p(10. y)p(0, )20 = Eoy, [p(V10)] (2.4
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2.2.2 Abordagem Bayesiana para Previsao

Segundo Pole, West e Harrison (1994), uma previsdo é uma declaragdo de probabi-
lidade ou, mais geralmente, declara-se uma distribuicao de probabilidade que quantifica a
natureza da incerteza. Toda previsao é baseada em uma fonte de conhecimento, as previsoes
sao, portanto, declaracoes de probabilidade condicional, sendo o condicionamento o estado
de conhecimento existente. O modelo bayesiano fornece uma estrutura coerente e formal
para combinar informagoes. Todas as previsdes bayesianas sao probabilisticas e sdo dadas

através da eq. (2.4).

Em suma, a abordagem Bayesiana permite que informagoes nao contidas nos dados
sejam incorporadas ao modelo. A possibilidade de se obter informacgoes externas serd

sempre um ponto positivo a favor da inferéncia Bayesiana.

2.2.3 Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

Os métodos Bayesianos podem ser bastantes complexos, dependendo do caso,
encontrar a distribuicdo a posteriori pode ser impraticavel. Através dos métodos de
simulagao de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), pode-se obter uma amostra da
distribuicao a posteriori e o calculo das estimativas amostrais dessa distribuicao, utilizando
técnicas iterativas baseadas nas cadeias de Markov. De acordo com Ntzoufras (2009), os
métodos MCMC simulam um passeio aleatorio no espaco 6, tendendo para uma distribuicao

estacionaria, que € a distribuicdo de interesse do problema.

2.2.3.1 Cadeias de Markov

Uma cadeia de Markov é um processo estocastico Xy, X1,..., onde X;, 1 =1,...,t
representa uma variavel aleatoria, com possiveis valores de probabilidade em um conjunto

T. X, ¢ uma cadeia de Markov se

P(X; € T|Xo,..., Xe1) = P(X; € T|X,1),

ou seja, a distribuicao X; depende exclusivamente de X;_;.

Segundo Ntzoufras (2009), o método MCMC requer que a cadeia de Markov seja
homogénea (as probabilidades na transi¢do de um estado para o outro sao invariaveis),
irredutivel (a transicdo entre estados é atingida por um nimero finito de iteracoes) e

aperiddica (onde nao existam estados absorventes).

Supondo uma distribuicdo (), r € R com pelo menos uma constante multiplica-
tiva conhecida, complexa o bastante para nao possivel obter uma amostra de forma direta.
Dadas as realizacoes X t =0,1,... de uma cadeia de Markov onde 7 é a distribuicdo

de equilibrio, entao,
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3 g(XP) "= B, [g(X,)].

t=1

X®O 2% 22) e

S|

A média tedrica é estimada pela média dos valores da cadeia. Com o aumento de
numero de iteragoes, a cadeia passa a ter menos influéncia dos valores iniciais, converge
para uma distribuicao de equilibrio, fazendo que, em aplicagoes, as iteragoes iniciais podem

ser descartadas.

2.2.3.2 Algoritmo de Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis-Hastings é um tipo de cadeia de Markov que consiste
em gerar valores de uma distribuicao auxiliar, se caracterizando como um processo de
reamostragem que garante a convergéncia da cadeia para distribuicao a posteriori. Mais
detalhes em Hoff (2009).

2.3 Comparacao de Modelos

Quando existem diversos modelos que se ajustam aos dados e respondem as
perguntas de interesse temos que fazer a escolha do melhor modelo. Ha diversas técnicas

para identificar o modelo mais adequado.

2.3.1 Deviance Information Criterion (DIC)

O método mais utilizado na inferéncia bayesiana para a escolha de modelos é o
critério Deviance Information Criterion (DIC), sendo este, uma generalizacao dos critérios
Akaike Information Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion(BIC). Segundo
Moulder e Algina (2002), para um conjunto de dados y e o pardmetro do modelo 6 a

estatistica Deviance é definida como

D(y,0) = —21n(p(y|0)) (2.5)

sendo também,

Dg(y) = D(y,0)

D(y,0) = E(D(y,0)ly)
pD = D(y,0) — Dy(y)

Onde Dj(y) é a deviance calculada na média a posteriori (0), D(y,0) é a deviance

média a posteriori e pD o nuimero efetivo de pardmetros. Calculamos o DIC como

DIC = 2D(y,0) — Dy(y). (2.6)
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Assim como outros critérios, o melhor modelo, entre os modelos em estudo, é aquele

que possuir menor valor de DIC.

2.3.2  Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é uma medida frequentemente usada
das diferencas entre os valores preditos por um modelo e os valores observados. A raiz

quadrada do erro quadratico médio RMSE ¢ calculado pela expressao

n 7. a7.)2
RMSE — \/Zi=1(yl yl) ,
n

sendo y; o valor estimado e y; o valor observado.

O RMSE ¢ a raiz quadrada da média dos erros quadrados, sendo sensivel a outliers,

ja que cada erro é proporcional ao erro quadratico médio, assim erros maiores tém um
efeito desproporcionalmente grande (HYNDMAN; KOEHLER, 2006).

2.4 Modelos Lineares Dindmicos (MLD)

Segundo West e Harrison (1997), o modelo linear dindmico normal pode ser escrito

de forma geral por um conjunto de quadruplos

{F7G7V7 W}t = {FtaGtvvtth} (27)
para cada vez t, onde,
e F, é uma matriz de constantes conhecidas (n x r), podendo ser um conjunto de
variaveis explicativas;

e G; é uma matriz conhecida (n x n) que descreve a evolugao temporal do parametros

de estado, conhecida como matriz de evolucao;
e V, é uma matriz de variacao conhecida (r x 7) associada ao erro observacional;
e W, é uma matriz de variagao conhecida (n x n) associada ao erro de evolugao de

estado.

Em que r é nimero de observagoes do vetor de constantes conhecidas Y, (r x 1)

e n o niumero de parametros. Este quadruplo define o modelo que relaciona Y; ao vetor
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de pardmetro 6;(n x 1) no tempo ¢, e a sequéncia 6, através do tempo, através das

distribui¢oes sequencialmente especificadas

(Y:|6:) ~ N[F;0,, V], (2.8)

(9t|0t—1) ~ N[Gtﬂt_l, Wt] (29)

As equagoes (2.8) e (2.9) também sdo implicitamente condicionais em D;_q, o
conjunto de informagdes disponivel antes do tempo t. Em particular, isto inclui os valores
das variancias definidoras V; e W, e as observagoes passadas Y;_1,Y;_o, ..., bem como
o conjunto inicial de informagoes Dy. Uma representagao alternativa dessas equagoes

definidoras é

K = .F;:Bt + Vg, Vg ~ N[O,Vt]7 (210)

Bt = Gtat_l + Wy, Wy ~ N[O, Wt] (211)

F; é a matriz de design de valores conhecidos de variaveis independentes;

0;, é o estado, ou sistema, vetor:

uy = F10; é a resposta ou nivel médio;

e v; ¢ 0 erro observacional.

As sequéncias de erro v; e wy sao internamente e mutuamente independentes. A
equagao (2.10) é a equagao de observagao para o modelo, definindo a distribuigao amostral
para Y; condicional a quantidade ;. Entao, dado 6, Y; é independente de todas as outras
observagoes e valores de parametros; e, em geral, dado o presente, o futuro é independente
do passado. Esta equacao relaciona o Y; para ; através de uma regressao linear dinamica
com uma estrutura de erro normal multivariada tendo matriz de variancia observacional

conhecida.

2.5 Modelos Lineares Dinamicos Generalizados (MLDG)

De acordo com West, Harrison e Migon (1985), um modelo linear dindmico gene-
ralizado pode ser definido como uma extensao dos modelos lineares dindmicos quando a

variavel resposta pertence a distribui¢oes pertencentes a familia exponencial. Além disso,
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o MLDG também ¢ definido como uma extensao do Modelo Linear Generalizado (MLG),

proposto por Nelder e Wedderburn (1972), quando os parametros dependem do tempo.

[y:0; — b(6;)]
a(er)

Com esperanca p; = E[y:|0;, ¢¢]. Entdao, com uma funcao de ligagdo monétona e

S (ye|0s, &¢) = exp { + c(yy, ¢t)} (2.12)

diferenciavel g e um vetor preditivo p-dimensional X; incluindo um intercepto tal que

g(/"l’t) = X;ﬂh

Especificando um esquema de atualizagao linear de primeira ordem.

Bt = GiBi—1 +wy, t=2,...T

onde w; tem média 0 e matriz de covariancia W, com a condigao inicial w;. Em séries
temporais, o uso de modelos de tipo de regressdo variaveis no tempo é apropriado,

aplicando-se para definir o seguinte modelo linear generalizado dinamico.

Segundo West e Harrison (1997), a abordagem bayesiana linear é um dos métodos de
estimacao do MLDG. E considerado como um método aproximado para estimar o primeiro
e o segundo momento da distribuicao a posteriori de maneira sequencial. Diversas sao as
aplicagoes com o MLDG via inferéncia bayesiana, ver em (TRIANTAFYLLOPOULOS,
2009; CONGDON;, 2005).

2.5.1 Modelo de Poisson Dinamico

O modelo dinamico de Poisson pode ser definido como uma extensao do modelo de
regressao de Poisson quando seu pardmetro é varidvel no tempo. Assume {Y;, t =1,..., T}
é a série temporal para dados de contagem que seguem uma distribuicdo de Poisson.
Entao os MLDGs, com um processo de observacao e um processo de transicao, podem ser

expressos da seguinte forma:

e Fquagao das observagoes do modelo:

Y| A¢ ~ Pois(Ay) = Pois(exp(xy))

e A fungao de ligacao:
10g()\t) =Nt = Q(At) = X{Bt

e Fquagao para mudanca de estados:

0y = Gi0y_1 +wy, wy ~ N[0, W],
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onde w; ¢ um erro de evolucao que segue a distribuicao Normal com média zero e variancia
W . Existem extensoes para o modelo dindmico de Poisson que podem envolver efeitos de
tendéncia, sazonalidade ¢ superdispersao, como no modelo Ferrcira ¢ Gamerman (2000)

para casos de meningite mensal no Rio de Janeiro.

yi ~ Pois(Ay)
log(A¢) = oy + s8¢ + M + B Xy

com os efeitos mensais de tendéncia () e sazonalidade (s;)

Oop = 01 + Wit

St = —(St—1+ St—2+ -+ St_11) + Way

onde os erros

wWig ~ N(07 Wl) Wat ~ N(07 Wz)

com o controle do efeito de superdispersao definido como

1 ~ N (0, W3)
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3 Resultados

Os dados referentes aos casos de dengue notificados foram cedidos pela Secretaria
Estadual de Satide da Paraiba, através do Nicleo de Transmissao de Doengas Agudas
(NTDA) e as variaveis meteorologicas mensais foram obtidas pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET) (INMET, 2018), no periodo de 1 de janeiro de 2007 a 31 de
dezembro de 2017. Primeiramente foi realizada uma analise exploratéria dos dados, casos
notificados de dengue em conjunto com as variaveis meteorolégicas que foram ajustadas

no modelo posteriormente.

3.1 Analise Exploratéria

Na Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas referentes aos casos notificados de
dengue. Verifica-se que para todos os meses, com exce¢ao de maio, obtiveram os valores do
coeficiente de assimetria (Cs > 0), o que indica assimetria positiva dos dados. Percebe-se
que os meses, referentes ao verao, estacao geralmente marcada pelas altas temperaturas
e meses de chuva, nenhum caso foi notificado. O valor maximo total na série foi de 278
casos notificados em agosto. Observa-se também que existe uma alta variabilidade nos
valores da série, com coeficientes de variacao acima de 20% para todos os meses, sendo
que o més que apresenta uma maior variabilidade foi o més de setembro e o més com a

menor variabilidade foi o més de maio.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas para os casos notificados de dengue na cidade de Cam-
pina Grande-PB.

Meses n Média Mediana Minimo Maximo S Cs Ck Cv%

Janciro 118,09 6 0 31 0,04 14 097 11171
Fevereiro 11 12,55 8 0 60 18,28 1,56 1,31 145,69
Marco 11 2218 15 p 74 21,57 1,22 034 97,25

Abril 11 36,91 20 1 114 37,73 0,68 -1,03 102,24
Maio 11 40,91 54 1 81 28,69 -0,18 -1,68 70,14

Junho 11 42,91 43 0 106 35,73 0,35 -1,34 83,27

Julho 11 47,64 26 3 208 59,18 1,73 2,01 124,24
Agosto 11 42 13 2 278 80,36 2,26 3,78 191,34
Setembro 11 30,09 7 2 236 68,58 2,43 44 227,91
Outubro 11 17,82 4 1 128 37,24 2,31 3,99 208,98
Novembro 11 991 2 0 49 16,21 1,34 0,34 163,56
Dezembro 11 691 2 0 43 12,44 2,16 348 180,02
Total 132 26,49 10 0 278 42,54 3,34 13,93 160,55

n: namero de observagoes; S: desvio-padrao; Cv: coeficiente de variacao; Cs: coeficiente de
assimetria; Ck: coeficiente de curtose.
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Na Figura 1 é apresentada a série temporal mensal dos casos notificados de dengue
que foram registrados no periodo entre janeiro de 2007 até dezembro de 2017. Pode-se
observar que no ano de 2013 existiu um aumento brusco em relagdo ao comportamento
da série padrao. De acordo com a Secretatia Municipal de Satude, em 2013 foi realizada a
visita dos agentes de vigilancia e foi realizado um levantamento onde viu-se que 84,3%
dos focos de dengue estavam na casa dos moradores, onde foi realizado no mesmo ano um

trabalho de conscientizacao.

Casos MNotficados

FUSN

2008 2010

2012 '.'-!nll 4 .?nll B _'-'nll 2]
Tempo (em meses)

Figura 1 — Casos notificados de dengue na cidade de Campina Grande-PB.

Na Figura 2 as variaveis metcorolégicas Precipitacao Média, Temperatura Média ¢

Umidade Relativa Média, sao apresentadas na forma de série temporal, respectivamente.
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Figura 2 — Séries temporais das varidveis meteorologicas da cidade de Campina Grande-PB.

Na Figura 3 o Monthplot consiste em calcular as médias mensais e deixar indicado

no grafico por meio de uma reta horizontal, facilitando a visualizacdo. A média dos casos
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de dengue, em azul, indica que nos meses de janeiro, fevereiro, marco, outubro, novembro

e dezembro do ano ha uma baixa contagem nos casos notificados.

%%%%M\W ﬁ{fﬂ A Lt
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Figura 3 — Monthplot dos casos notificados de dengue na cidade de Campina Grande-PB

Na Figura 4 é apresentada a decomposicao da série, podendo avaliar visualmente
as caracteristicas da tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade dos dados. observando a com-
ponente de tendéncia nao é possivel perceber um aparente crescimento ou decrescimento
dos valores da série ao longo do tempo.A componente de sazonalidade é facilmente identi-
ficada através do comportamento sazonal presente nos valores observados. Na componente

aleatéria nota-se um comportamento ao acaso.
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Figura 4 — Decomposicao da série

Para verificacdo da presenca de estacionariedade o teste de Philips-Perron foi

realizado. Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados obtidos, onde a hipdétese nula, de
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nao-estacionaridade, foi rejeitada. Sendo assim, a série casos notificados de dengue no
municipio de Campina Grande ¢é estaciondria, ou seja, os valores da série se concentram

em torno da média com variabilidade aproximadamente constante.

Tabela 2 — Teste de Estacionaridade Phillips-Perron

Teste Estatistica P-valor
Phillips-Perron -29,01 <0,01

3.2 Ajuste do Modelo Dinamico de Poisson via inferéncia bayesiana

A elaboragao dos modelos foi realizada no software OpenBUGS (THOMAS; O’'HARA,
2004) (Ver no apéndice A). Onde a execugao do modelo final foi realizada pelo software R
(R Core Team, 2018), através do pacote R20penBUGS (STURTZ; LIGGES; GELMAN,
2005) (Ver no apéndice B). As varidveis meteorolégicas foram adicionadas como covariaveis
no modelo dinamico de Poisson, onde foi utilizado o algoritmo de Metropolis-Hastings
para realizar as simulag¢oes pelo método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC).
Foram utilizadas 5000 iteragoes, com a eliminacao das 500 primeiras observagoes, reduzindo

o efeito dos valores iniciais, o que reduziu para 4500 o nimero de observagoes (ver no
Apéndice C).

Na tabela 3 sao apresentados os modelos de Poisson dindmicos onde o DIC foi
utilizado para escolher entre os modelos alternativos e o RMSE foi utilizado para verificar

a qualidade do ajuste dos modelos.

Tabela 3 — Comparacao dos modelos pelo DIC e RMSE

Modelo d d DIC pD  RMSE
o 899,8 729,8 9243 73,44 5,63
a+n 707,0 548,66 790,7 95,66 1,86
a+n+ P 698,7 550,4 783,9 1140 1,20
a+n+ 51+ B 694,5 547,1 779,6 1157 1,07

a+n+B+ P+ By 6953 5403 7770 118,0 0,43

Onde D é a deviance calculada na média a posteriori, D é a deviance média a

posteriori e pD é o numero efetivo de parametros.

O melhor ajuste, escolhido pelo menor DIC e RMSE, foi o modelo com todas as
variaveis meteorologicas. Na Tabela 4, estdo descritas as estimativas para os parametros
de interesse, com as médias, os desvios e os intervalos a 95% de credibilidade. A partir
dos coeficientes das variaveis meteorologicas, pode-se verificar um efeito positivo sobre os

casos de dengue com o aumento do valor das covaridveis.

onde 3 é o coeficiente da Precipitagao Média (PM), 5 da Temperatura Média (TM) e 3
da Umidade Relativa Média (URM).
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Tabela 4 — Estimativas dos parametros do modelo dinamico de Poisson.

Parametros Médias Desvios 2,5% 97,5%
26,4518 42,9232  0,0000 139,0000

B 0,0337  0,6845 -1,3210  1,3260
Bo 0,0581  0,6806 -1,3910  1,2740
Bs 0,0401  0,2807 -0,5225  0,5934

Entretanto, para fazer a interpretacao dos coeficientes é necessario aplicar a funcao

inversa da funcao de ligacao logaritmica, dada por
y=exp(0,0337PM+-0,0581 TM+0,0401URM).

Deste modelo, podemos extrair a seguinte interpretacao na qual exp(0,0337)=1,034 corres-
ponde a um aumento médio de (1,034-1)x100=3,4% nos casos de dengue notificados quando
se toma por base a precipitacao média mensal. Tomando por base a temperatura média,
tem-se exp(0,0581)=1,059 correspondendo a um aumento médio de (1,059-1)x100=>5,9%.
Por fim, com basc na umidade relativa média, tem-se exp(0,0401)=1,041 correspondendo
a um aumento médio de (1,041-1)x100=4,1%.

A Figura 5 apresenta as contagens dos casos de dengue, os valores ajustados e os
intervalos a 95% credibilidade. Perceber-se que a série modelada ajusta-se satisfatoriamente

a contagem de notificacoes apesar da alta variabilidade dos dados.
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Figura 5 — Ajuste pelo modelo dindmico de Poisson com as variaveis meteoroldgicas
Precipitagao, Temperatura e Umidade.
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Na Tabela 5 é apresentada uma previsao para o ano de 2018, contendo os intervalos
de credibilidade a 95% . De modo geral, o modelo conseguiu captar um aumento dos
periodos de casos notificados no comego do ano, porém houve um aumento exagerado na

previsao a partir do quarto meés.

Tabela 5 — Previsao mensal da incidéncia com os respectivos intervalos de credibilidade a

95%.
Meés Previsao 2,5% 97,5%
Janeiro 23,5 0 119,0
Fevereiro 37,43 0 252,0
Marco 61,08 0 4220
Abril 103,2 0 822,0
Maio 170,0 0 1215,0
Junho 328,6 0 1912,0

No artigo publicado de Martinez-Bello, Lépez-Quilez e Torres-Prieto (2017), onde
o modelo dinamico de Poisson foi ajustado a contagem de casos notificados de dengue,
os autores comentam que esse modelos de previsao da dengue geralmente registram o
comportamento ciclico ou sazonal da série temporal em questdao. O problema é que a
inclusao de tais componentes, como tendéncia sazonal por meio de estruturas de séries

trigonométricas, deixando o modelo bem mais complexo.
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4 Consideracoes Finais

Neste trabalho foi proposto um modelo que é capaz de compreender e descrever
o comportamento de série temporal, utilizando a distribui¢do de Poisson. O modelo é
baseado nas metodologias dos MLD’s e MLGD’s o que nos permitiu fazer as inferéncias
dos parametros de forma recursiva utilizando o método de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (MCMC) para obter aproximagoes dos momentos das densidades a posterioris dos

estados.

O modelo estudado além de mais simples, ainda possibilita o uso de covariaveis
que ajudam a modelar a incidéncia da dengue. Em suma, o modelo tem um desempenho
moderado de previsao a curto prazo, sendo portanto uma alternativa para previsao para

dados de contagem da dengue.

Na aplicacdo aos dados de casos notificados de dengue o modelo proposto mostrou
um bom ajuste, apesar da alta variabilidade nos dados, e uma previsao com desempenho
moderada a curto prazo. Nos meses do periodo chuvoso, identificou-se uma associacao
com um aumento na notificagdo da doenc¢a no municipio de Campina Grande. Para um
trabalho futuro, pretende-se incluir um componente de sazonalidade com estrutura de
séries trigonométricas e fazer o uso de covaridveis sbcio-econémicas com a intencao de

aumentar o poder de previsao do modelo.
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APENDICE A - Modelo Dindmico de
Poisson pelo OpenBUGS

model{

for(t in 1:n){

y[temp[t]] ~ dpois(nult])

ypred[t] ~ dpois(nul[t])

log(nu[t]) <-alphal[t]+etal[t]+bl[t]*(chuvalt]-mean(chuvall))+
b2[t]*(temp.m[t]-mean(temp.m[]))+b3[t]*(umidade [t]-mean(umidade[]))
wl[t] ~ dnorm(0, W1)

etalt] ~ dnorm(0, W3)

b1[t] ~ dnorm(0, W4)

b2[t] ~ dnorm(0, W5)

b3[t] ~ dnorm(0, W6)

}

for(t in 2:n){

alpha[t] <- alpha[t-1]+ wil[t]

1}
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APENDICE B - Modelo Dindmico de

Poisson pelo R

require (R20penBUGS)

modelo<-function(){

for(t in 1:n){

y[temp[t]] ~ dpois(nult])

ypred[t] ~ dpois(nult])
log(nult])<-alphal[t]+etal[t]+bl[t]*(chuval[t]-mean(chuval]))+
b2[t]*(temp.m[t]-mean(temp.m[]))+b3[t]*(umidade[t]-mean(umidade[]))
wi[t] ~ dnorm(0, W1)

etal[t] ~ dnorm(0, W3)

b1[t] ~ dnorm(0, W4)

b2[t] ~ dnorm(0, W5)

b3[t] ~ dnorm(0, W6)

}

for(t in 2:n){

alpha[t] <- alphal[t-1]+ wl[t]

}

}
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APENDICE C - Densidades e interacdes da

simulacao dos parametros do modelo.
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Figura 6 — Desidade e iteragoes para oy
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Figura 7 — Desidade e iteracoes para n;
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Histogram of b1 beta 1
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Figura 8 — Desidade e iteragdes para /31 ¢
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Figura 10 — Desidade e iteracoes para 35,



