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RESUMO

O fim do ano de 2019 até 0 momento estd marcado pelo desafio do enfrentamento da
pandemia causada pelo novo coronavirus, SARS-CoV-2, agente etioldgico responsavel pela
COVID-19. O primeiro caso de COVID-19 na Paraiba foi registrado em 18 de mar¢o de 2020
no municipio de Jodo Pessoa, que chega a 396.442 casos no dia 30 de junho de 2021. O objetivo
deste trabalho é mapear e analisar a evolugdo dos casos da COVID-19 no estado da Paraiba,
nos meses de janeiro a junho de 2021. Trata-se de um estudo ecolégico nos 223 municipios
paraibanos utilizando-se de célculo dos indices de Moran, mapas usados na Estatistica Espacial
e modelos espaciais para verificar a dependéncia espacial existente para os casos confirmados
de COVID-19 nos municipios da Paraiba. As variaveis independentes analisadas foram o indice
de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) e a taxa de urbanizagdo, e a variavel
dependente foi a taxa de incidéncia de casos confirmados de COVID-19. Para este trabalho foi
possivel detectar uma estrutura de autocorrelacao espacial significativa entre os municipios do
estado da Paraiba formando varios clusters. O modelo de regresséo espacial ajustado aos dados
mostrou-se eficiente em descrever o relacionamento entre a taxa de incidéncia para casos de
COVID-19 e as taxas de urbanizacdo e o IDHM. Compreender a distribuicdo espacial da doenca
é fundamental para prever surtos locais e desenvolver estratégias de controle para COVID-19
e sendo assim, os resultados apresentados neste trabalho podem contribuir com o planejamento

e acdes do poder publico principalmente os setores de salde publica.

Palavras-chave: COVID-19. Analise Espacial. Estatistica Espacial.



ABSTRACT

The end of 2019 so far is marked by the challenge of facing the pandemic caused by the
new coronavirus, SARS-CoV-2, the etiological agent responsible for COVID-19. The first case
of COVID-19 in Paraiba was registered on March 18, 2020 in the municipality of Jodo Pessoa,
which reached 396,442 cases on June 30, 2021. The objective of this work is to map and analyze
the evolution of cases in COVID-19 in the state of Paraiba, from January to June 2021. This is
an ecological study in the 223 municipalities in Paraiba using the calculation of Moran indices,
maps used in Spatial Statistics and spatial models to verify dependence existing space for
confirmed cases of COVID-19 in the municipalities of Paraiba. The independent variables
analyzed were the Municipal Human Development Index (IDHM) and the urbanization rate,
and the dependent variable was the incidence rate of confirmed cases of COVID-19. For this
work, it was possible to detect a significant spatial autocorrelation structure between the
municipalities of the state of Paraiba, forming several clusters. The data-adjusted spatial
regression model proved to be efficient in describing the relationship between the incidence
rate for COVID-19 cases and urbanization rates and the MHDI. develop control strategies for
COVID-19 and, therefore, the results presented in this work can contribute to the planning and

actions of the public power, especially the public health sectors.

Keywords: COVID-19. Spatial Analysis. Spatial Statistics.
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1 INTRODUCAO

O mundo passa pela mais grave pandemia de uma doenca infecciosa causada por um
novo virus da familia Coronaviridae (inicialmente chamado de Novo Coronavirus 2019-nCoV,
e mais tarde renomeado para SARS-CoV-2). O nome COVID! é a juncdo de letras que se
referema (co)rona (vi)rus (d)isease, traduzindo para o portugués seria "doenca do coronavirus",
0 numero 19 esta ligado ao ano que apareceram 0s primeiros casos. Em dezembro de 2019, na
cidade de Wuhan (provincia de Hubei, na China), um surto de pneumonia de causa inicialmente
desconhecida e posteriormente foi identificada a doenca chamada COVID-19, representando
um grande problema mundial de satde pablica nos dltimos anos (NETTO & CORREA, 2020).

A SARS-CoV-2 ¢ altamente transmissivel por goticulas e contato, especialmente em
locais fechados e hospitais. Locais fechados com pouca ventilacdo facilitam a transmissédo do
virus (MEDEIRQOS, 2020). A transmissdo do virus ocorre de forma direta ou indireta. A
transmissdo direta ocorre de pessoa para pessoa, principalmente por meio de goticulas
respiratorias e a transmissdo indireta por meio de fomites que sdo vectores passivos (bancadas,
corrimdo, puxadores, interruptores da luz, telefones moveis, roupa etc), ou seja, objetos

inanimados que podem levar e espalhar a doenca e agentes infecciosos.

Em 30 de janeiro de 2020, a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) declarou a epidemia
do novo coronavirus como uma Emergéncia de Saude Publica de Importancia Internacional
(ESPII) — o mais alto nivel de alerta da Organizacdo, conforme previsto no Regulamento
Sanitario Internacional. Em 11 de marco de 2020, a COVID-19 foi caracterizada pela OMS

como uma pandemia.

O primeiro caso de COVID-19 no Brasil, e na América do Sul, foi registrado em 26 de
fevereiro de 2020 em Sao Paulo. Até o dia 30 de junho de 2021, contabilizavam-se no Brasil
18.557.141 casos e 518.066 Obitos confirmados da doenca. No estado da Paraiba, o primeiro
caso de COVID-19 foi registrado em 18 de marco de 2020 no municipio de Jodo Pessoa. Até o
dia 30 de junho de 2021, contabilizavam-se na Paraiba 396.442 casos e 8.606 Obitos

confirmados da doenga

! https://portal.fiocruz.br/pergunta/por-que-doenca-causada-pelo-novo-coronavirus-recebeu-o-nome-de-covid-19
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Diante do contexto acima, usaremos 0s métodos de analise espacial para entender como
uma determinada varidvel se distribui no espaco apresentando semelhancas entre si e diferencas
com as demais. Conforme Cavalcante et al. (2020), na Saude Coletiva essas analises vém sendo
utilizadas principalmente em situacGes de surtos e epidemias e é uma importante ferramenta
para identificacdo de areas de maior risco, conhecer como a doenca esté se distribuindo em uma
regido, compreender a sua propagacao bem como a forma de disperséo geografica de modo que
possa servir como suporte para implementacéo de medidas de controle.

Dentre as técnicas utilizadas, temos as que mais se destacam: o indice de Moran local e
o indice de Moran global, este avalia a relacdo de interdependéncia espacial entre todos os
poligonos da area de estudo e é expressa por meio de um valor Gnico para toda a regido, aquele
é um indicador utilizado quando se dispde de grande nimero de areas e identifica a relacéo
existente entre um determinado poligono e a suas vizinhancgas, verificando a existéncia de
diferentes de correlacdo espacial em diferentes sub-regides. Essas diferentes técnicas também
podem ser visualizadas por meio de mapas LISA map, Moran map, Box map e diagrama de
espalhamento (SANTOS et al., 2007).

O objetivo deste trabalho € verificar a propagacao da pandemia COVID-19, analisando
as relac@es entre os casos confirmados de COVID-19 nos municipios paraibanos e indicadores
sociodemograficos, como IDHM e taxa de urbanizacdo durante o periodo de 1° de janeiro de
2021 a 30 de junho de 2021, mostrando municipios que podem influenciar os seus vizinhos de
forma positiva, bem como de forma negativa na propagacao do virus. Este estudo tem como
foco a primeira Lei da Geografia de Waldo Tobler (TOBLER, 1970), “Tudo esta relacionado
com tudo o mais. Mas as coisas proximas estdo mais relacionadas do que as distantes”.

Compreender a distribuicdo espacial da doenca é fundamental para prever surtos locais
e desenvolver estratégias de controle para COVID-19. Assim, busca-se por meio da aplicacdo
de métodos de Estatistica Espacial, analisar a distribuicdo espacial da taxa de incidéncia da
COVID-19 no estado da Paraiba. A Estatistica Espacial € fundamental para representar e

compreender a variagdo espacial existente nas regiées em estudo.
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2 MATERIAL

2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado na Paraiba, litoral oriental da regido Nordeste do Brasil. O estado
dispde de éarea territorial de 56.468,435km?, divididos em 223 municipios. Conforme Figura 1
a Paraiba tem seus limites ao norte com o Rio Grande do Norte, ao sul com Pernambuco, ao
leste com 0 Oceano Atlantico e ao oeste com o Ceard. Em 2010, a Paraiba contava com uma
populacdo de 3.766.528 pessoas. A populacdo estimada para o ano de 2021 é de
4.059.905 pessoas. Em 2010 a Paraiba apresentava uma densidade demografica de 66,70
hab/km? e um indice de desenvolvimento humano (IDH) de 0,658 (MENDES, 2019).

Figura 1 - Mapa de localizacdo do Estado da Paraiba.

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL

ESTADO DA PARAIBA

Fonte: Elaboracgéo propria



15

2.2 Banco de dados

Para este estudo, os dados dos casos de COVID-19 nos municipios do estado da Paraiba
foram levantados do site do Ministério da Satide?, no periodo de janeiro/2021 a junho/2021. Sio
nameros absolutos dos casos de COVID-19 nos municipios paraibanos e mostram claramente que
0s maiores numeros de casos ocorrem nas maiores cidades: Jodo Pessoa, Campina Grande, Patos e
Cajazeiras (acima de 5.000 casos registrados para o periodo citado acima). No entanto, € importante
conhecer a distribuicdo relativa, ou seja, a distribuicdo de casos ponderada pelo nimero de
habitantes (taxa de Incidéncia dos casos). Dessa forma, torna-se possivel comparar, por exemplo, a
incidéncia no més de janeiro/2021 em Jodo Pessoa (96,62 casos por 10.000 habitantes) com a da
pequena cidade de Carrapateira (219,58 casos por 10.000 habitantes) sem o viés do peso
populacional da metrépole.

A variavel de interesse (variavel dependente) é a Taxa de incidéncia de casos (TIC) de
COVID-19 por 10.000 habitantes nos municipios do estado da Paraiba durante o periodo de
janeiro de 2021 a junho de 2021, disponibilizada pelo Ministério da Saude
(https://COVID.saude.gov.br/ - acesso em 1°/07/2021). Para o calculo da taxa de incidéncia de
cada municipio, o niamero de casos confirmados foi dividido pela populacdo residente e
multiplicado pela base populacional de 10.000 habitantes. Considerando que este trabalho
envolve dados secundarios e de livre acesso e sem identificacdo pessoal, o que, conforme a
Resolucdo n° 510/2016, art. 1° paragrafo Unico, incisos | e 111, do Conselho Nacional de Saude,
dispensa a necessidade prévia de aprovacdo do Comité de Etica em Pesquisa com Seres

Humanos

2.2.1 Variaveis independentes

As variaveis independentes consideradas no trabalho foram o Indice de
Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) e a taxa de urbanizagdo (TU). Para o IDHM os

dados foram coletados no Atlas de Desenvolvimento Humano do Brasil, as quais séo

2 https://COVID.saude.gov.br/


https://covid.saude.gov.br/
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sintetizadas pelo do Programa da Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD) estimado
para cada municipio no ano de 2010 e podem ser classificado em muito baixo (0 a 0,499), baixo
(0,500 a 0,599), médio (0,600 a 0,699), alto (0,700 a 0,799) e muito alto (0,800 a 1), sintetizando
uma média de trés dimensbes basicas e universais da vida: o acesso ao conhecimento
(educacdo), o direito a uma vida longa e saudavel (longevidade) e o direito a um padrédo de vida
digno (renda) (Brasil, 2020a). A Figura 2 mostra a distribuicdo dos municipios paraibanos
conforme suas respectivas faixas de IDHM, verifica-se que 140 municipios séo classificados
com o IDHM baixo, 78 municipios com IDHM médio e apena 5 municipios paraibano séo
classificados com IDHM alto. Nao ha municipios classificados na faixas muito baixo e muito

baixo.

Figura 2 - Mapa da distribuicio espacial do indice de Desenvolvimento Humano dos municipios
do estado da Paraiba.

O 0,50 a 0,59 - Baixo (140)
O 0,6 a 0,69 - Médio (78)
B 0,70 20,79 - Alto (05)

50 100

Fonte: PNUD - Elaboragéo prépria

A outra variavel, Taxa de urbanizacdo (TU), mostra a porcentagem da populacao
residente constituida pelos moradores em domicilios urbanos em relacdo a populacao total,
esses dados obtidos no Plano Estadual de Assisténcia Social da Paraiba (2020-2023) da
Secretaria de Estado do Desenvolvimento Humano (SEDH) (Brasil, 2020a). Conforme Figura
3 tem-se que 7 municipios estdo com a taxa de urbanizagdo acima de 90%, sendo, em 2010, o
municipio de Cabedelo o mais urbanizado (99,99%), 89 municipios pertencem a faixa de 60%
a 90% de urbanizagdo, 115 municipios estdo na faixa de 30% a 60% e 12 municipios estdo com
a faixa de urbanizacdo até 30%, sendo o municipio de Barra de Santana 0 menos urbanizado

(8,91%), ou seja, 91,09% da populacdo desse municipio reside na zona rural.
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Figura 3 - Mapa da distribuicéo espacial da taxa de urbanizacdo dos municipios do estado da Paraiba.

002029 (12)
302059 (115)
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Fonte: SEDH — Elaboracéo prépria
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3 METODO

O presente trabalho é um estudo ecoldgico, pois € um estudo em que os dados se referem
a grupos de pessoas e ndo a individuos, a unidade de estudo € uma &rea geografica delimitada
por municipios do estado e os dados dessa area sdo comparados a outras, ou no espaco (séries
temporais) (BONITA et al, 2010), cujas unidades de analise foram os 223 municipios do estado
da Paraiba durante o periodo de janeiro de 2021 a junho de 2021. Para a confec¢do dos mapas
tematicos, foi utilizada base cartografica vetorial tipo shapefile, obtida no site do IBGE, com
as divisGes politicas da Paraiba por municipio. A analise espacial foi realizada com a linguagem
de programacéo Software R versdo 4.0.3 (2020-10-10), usando os pacotes: spdep, sp, rgdal, etc.
A metodologia do trabalho esta baseada nas fases que compdem a Figura 4

Figura 4 - Roteiro da analise do trabalho

Fonte: Elaboragéo propria
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Detalhamento de cada passo da analise

Levantamento dos dados - Os dados utilizados neste trabalho foram retirados de sites

oficiais conforme citado anteriormente.
Analise dos dados - Faz-se necessario realizar uma analise descritiva dos dados

Estudo da autocorrelacdo - De posse dos dados prontos, inicia-se o estudo da
autocorrelacdo com o passo inicial que é a construcdo da matriz de vizinhan¢a usando
critérios de construcdo por poligonos contiguos ou poligonos dentro de uma certa
distancia e posteriormente aplicacdo da estatistica global de Moran, estatistica C de
Geary e estatistica local de Moran. A analise por meio de graficos ou mapas sao
realizadas pelo diagrama de espalhamento de Moran, Box map, Lisa map e Moran map.

Ajuste do modelo MQO - Apo6s a analise da autocorrelacéo, inicia-se o estudo da
modelagem com a finalidade identificar as variaveis que estdo relacionadas globalmente com

a variavel dependente do estudo. O modelo de regressao linear foi estimado por MQO.

Realizar diagnostico - Para verificar se esta modelagéo esta bem especificada é essencial que
0 modelo satisfaca 0s pressupostos quanto aos erros: que sua média deve ser zero, sua variancia
deve ser constante e ainda devem seguir a distribuicdo normal, bem como suas observacgdes
devem ser independentes entre si. A suposicao de que as observacgdes sejam independentes é
pouco provavel que aconteca, por causa da possibilidade de dependéncia espacial entre os

termos do erro. Uma alternativa € utilizar o modelo espacial.

Aplicar modelos espaciais - Apbs o diagndstico, aplica-se os testes para confirmar a
autocorrelacdo espacial. Caso haja autocorrelacdo espacial, o0 modelo gerado deve

incorporar a estrutura espacial.

Comparar modelos - A comparacdo entre os modelos espaciais € feita utilizando o R?
ajustado que indica a variabilidade da variavel dependente (Y) explicada pelo modelo, e

utilizando o AIC que fornece informagao sobre o desempenho do modelo.

Escolher modelo - Para escolha do modelo mais apropriado, utiliza-se o Critério de
Informacdo de Akaike (AIC - Akaike Information Criterion), quanto menor o valor,

melhor o desempenho do modelo.
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4 ANALISE ESTATISTICA

4.1 Anélise Espacial - Indicadores de dependéncia espacial

Quando se pretende fazer algum tipo de andlise com dados de é&rea, que séo
espacialmente arranjados, uma das primeiras coisas que se faz é verificar e quantificar o grau
de autocorrelacdo espacial (ou apenas correlacdo espacial) da variavel de interesse existente
entre as unidades amostrais vizinhas. Segundo Camara et al. (2004), a ideia basica para essa
analise exploratoria é estimar a magnitude da autocorrelacdo espacial entre as areas. Dessa
forma, utiliza o indice global de Moran e o indice de Geary. Porém, quando o nimero de areas
for grande, a natureza dos processos envolvidos € tal que é muito provavel a presenca de
diferentes regimes de correlacdo espacial em diferentes sub-regides. Para particularizar estes
regimes espaciais, podemos utilizar os indicadores locais de autocorrelagédo espacial e 0 mapa

de espalhamento de Moran.

A correlacdo é uma medida que informa o quanto uma determinada variavel varia em
funcdo de outra. No entanto, ndo se trata de analisar apenas como duas variaveis se
correlacionam numericamente, mas sim de analisar o quanto o valor observado de uma Unica
variavel de area, numa area espacial é dependente dos valores dessa mesma variavel nas areas
vizinhas fazendo-se necessario capturar a autocorrelacdo espacial entre todos os pares de
localizagdes (LUZARDO, 2017)

Ap0s determinar a estrutura espacial através da matriz de vizinhanca, verifica ou ndo se
ha dependéncia espacial em um conjunto de dados. Em uma analise da existéncia ou ndo dessa
dependéncia pode-se utilizar os indices de Moran (1950) e Geary (1954). O objetivo para o
calculo da autocorrelacdo espacial é de quanto o valor de uma variavel em uma area € parecido
com o do vizinho mais proximo e de quanto esse valor é diferente do vizinho mais distante.
Esse pressuposto reflete a Lei Primeira da Geografia (TOBLER, 1970) onde “tudo estd
relacionado a tudo o mais, mas as coisas proximas estdo mais relacionadas do que as coisas
distantes”. Para Camara et al. (2004), todas estas estatisticas dependem da definicdo de

vizinhanga adotada, de maneira que se entenda a matriz de proximidade espacial.
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4.2 Matriz de proximidade espacial (W)

A representacdo formal da proximidade entre cada par de unidades de observacéo é
realizada por meio de matrizes de proximidade espacial (W), também denominadas como matriz
de vizinhanca e sdo indicadas para obter a relacdo espacial de cada &rea com as demais. Para
analises da dependéncia espacial, o estudo primordial é a matriz de proximidade espacial (W),
tornando-se um procedimento necessario para a analise de dados de area. Essas matrizes
compreendem a forca de associagdo espacial de cada localizacdo i com relacéo a todos os outros
lugares j (ALMEIDA, 2012).

E uma matriz (W) de ordem n x n, em que n representa o nimero de areas (observacdes)
do estudo e cada elemento w;;, comi=1,2,...,nej=1,2,...,n, de W representa uma medida
de proximidade (interdependéncia) entre uma area i (Ai) e uma area j (A;) da regido de estudo,
de modo que os valores diferentes de zero na matriz de proximidade refletem o potencial de
interacdo entre as observacdes. Elementos com valor igual a zero indicam inexisténcia de

interacdo entre observacgdes. De acordo com Camara et al. (2004), a matriz W é definida como,

Wip Wiz 0 Wig
W1 Wi ot Wpp

W = : : . : (4-1)
Wni Wn2 0 Wy

Ha vérias formas para construcdo da matriz de proximidade espacial (W), tais como,
proximidade fisica, compartilhamento de fronteiras, distancias geograficas dos centroides,
distancias rodoviarias. As duas principais formas sdo por distancias geograficas dos centroides

ou por fronteiras.

o Matriz de k distancia

w;;= 1, se o centroide de A; estd a uma determinada distancia “x” do centroide de A;
w;;= 0, caso contrario

O valor de “x” ¢ escolhido de acordo com a situacao estudada

e Matriz de fronteira

w;;= 1, se A; tem fronteira comum com A;;
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w;; = 0, caso contrario
A Figura 5 apresenta uma matriz de proximidade espacial usando o critério de fronteira

entre as regides.

Figura 5 - Matriz de proximidade espacial usando o critério de fronteira entre as regifes

moO= P

- F
e
—oce- o|fn
e [= Xl |~
o~ o|m

Fonte: Camara et al., 2004

Segundo Aradjo et al., (2013), para simplificar os céalculos de indices de autocorrelacéo
espacial na fase de analise exploratdria, ha necessidade de normalizar as linhas da matriz W.

Esse procedimento garante que a soma dos valores de cada linha da matriz de proximidade
espacial (W) resulte no valor igual a 1.

A Figura 6 ilustra um exemplo anterior de matriz de proximidade espacial, em que 0s

valores dos elementos da matriz refletem o critério de adjacéncia e foram normalizados.

Figura 6 - Matriz de proximidade espacial com linhas normalizadas

A B C D &
0 05 ] 0.5 0
0,25 00 0,25 025 0,25
0 05 0 0 0,5

033 033 0O 0 033
0 033 033 033 0
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Fonte: Camara et al., 2004



23

4.3 MEDIA movel espacial

A média movel espacial é uma suavizacao dos dados espaciais na regido de estudo para
verificar a existéncia de padrdes e detectar sub-regifes onde a tendéncia espacial é mais forte.
Segundo Camara et al. (2004), seu uso tende a reduzir a instabilidade espacial ao produzir uma
superficie com menor oscilagdo que os dados originais. A média mével é associada ao vetor
dos desvios dados por z; = y; — y,relativo a i-ésima area. Pode ser calculada a partir dos
elementos w;; da matriz normalizada de proximidade espacial W, tomando-se simplesmente a

media dos vizinhos. Seu estimador é dado por:

~

m= 2wy —¥), (4.2)

em que, w;; € um elemento da matriz de proximidade espacial, y; € o valor do atributo em cada

regido, y € a média dos vizinhos e n € 0 nimero de regides em estudos.

4.4 Indice | de Moran (global)

Segundo Anselin & Florax (1995), o indice | de Moran, proposto por Moran (1950) é
uma das formas mais utilizadas para o calculo de autocorrelagédo espacial, cujo valor tem uma
variacdo de —1 a +1 e indica quanto cada area analisada é semelhante ou ndo a sua vizinhanga
imediata. Pode-se realizar um teste de hipdtese para verificar a significancia do indice, sendo
que a hipétese nula (Ho) é de independéncia espacial e a hipdtese alternativa (H1) é de que existe

dependéncia espacial.

O célculo do indice I de Moran que representa o relacionamento existente entre os

valores de uma variavel e o seu valor médio pode ser expresso da seguinte forma,

_ nY; X wij (Yi_:)_’)(yj_y) (4.3)

i =2 (T Zjwy)
onde, y; € o valor da variavel y na regido i, y; € o valor da variavel y na regido j, ¥ € a média
da variavel y, w;; € o elemento ij da matriz de proximidade espacial (W) e n € o nimero de
observacoes.
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Para analise dos valores do indice de Moran, temos:

o Valores de | proximos de zero indicam a inexisténcia de autocorrelacdo espacial
significativa entre os valores dos objetos e seus vizinhos, ou seja, o valor de uma
variavel em estudo tende a apresentar um comportamento aleatério;

o Valores proximos de 1 para o indice, indicam autocorrelacdo espacial positiva, ou seja,
o0 valor do atributo de um objeto tende a ser semelhante aos valores dos seus vizinhos;

« Valores negativos para o indice indicam autocorrelacdo espacial negativa, ou seja, 0
valor do atributo de um objeto tende a ser diferente aos valores dos seus vizinhos.

O Indice | de Moran é uma das formas de deteccio de similaridade entre as areas.
Portanto, o indicador é uma das maneiras de analisar se as regides possuem algum padréo
espacial de agrupamento. Conforme Céamara et al. (2004), os indicadores globais de
autocorrelacdo espacial fornecem um Unico valor como medida da associacdo espacial para
todo o conjunto de dados, o que é util na caracterizacdo da regido de estudo como um todo.

Dessa forma, verificamos que o | de Moran nos fornece trés informacdes:

e Se 0s dados estdo distribuidos aleatoriamente ou ndo
o O sinal da estatistica de Moran, se positivo 0s dados estardo concentrados através das
regides e se for negativo, os dados estardo dispersos.

e A magnitude do | de Moran informa a forca da autocorrelacdo espacial.

Este indice pode ocultar os padrdes locais de autocorrelacdo espacial, por esse motivo
que existem os indicadores locais pois ha um melhor detalhamento para cada regido, tornando
possivel, a identificacdo de diferentes padrGes espaciais, como agrupamentos com valores
parecidos (clusters) ou divergentes (outliers). Conforme Albuquerque (2009), ao estudar os
padrdes locais para autocorrelacdo € possivel ter-se informacgdes sobre a presenca de
heterogeneidade espacial, podendo entdo, descobrir associacdes espaciais do tipo alto-alto (AA)

ou baixo-baixo (BB), e também do tipo alto—baixo (AB) ou baixo-alto (BA).
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4.5 Indice de C de Geary

Outro método usado para verificar a dependéncia espacial é o indice de C de Geary
proposto por Geary (1954). A diferenca deste método com o Moran Global, é que ele considera
a diferenca entre os pares, jaA 0 Moran utiliza a diferenca entre cada ponto e a média global
(CAMARA et al. 2004). O indice de Geary pode ser explicado pela equacio abaixo.

n—=1 nX;Xjw; i —y)°
2 Goi-9) EZwy) (4.4)

em que, y; € o valor da variavel y na regido i, y; € o valor da variavel y na regido j, y € a média
da variavel y, w;; € o elemento ij da matriz de proximidade espacial (W) e n € o nimero de
observagoes.

O resultado do indice C de Geary e semelhante ao | de Moran. Entretanto, seu valor
varia entre 0 e 2, sendo:

e 0 para uma forte autocorrelacdo espacial positiva;
e 2 para uma forte autocorrelacéo espacial negativa;

o 1 representa a auséncia de autocorrelacéo espacial.

4.6 Indice Local de Moran

Outro indicador para detec¢do de autocorrelacdo espacial foi proposto na literatura por
Anselin (1995) e refere-se a estes indicadores como estatistica LISA (Local Indicators of
Spatial Association). Segundo Camara et al. (2004), os indicadores globais de autocorrelacéo
espacial fornecem um unico valor como medida da associacdo espacial para todo o conjunto de
dados, 0 que é util na caracterizacdo da regido de estudo como um todo. No entanto, muitas
vezes é desejavel examinar padrdes numa escala de maior detalhe. Segundo Anselin (1995) os
indicadores locais produzem um valor especifico para cada area, identificando agrupamentos
de valores extremos e a existéncia de varios regimes espaciais ndo identificados através do

indice I global de Moran. O indice I local de Moran é representado por:
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Vi = ¥) 2 2wy ()’j —¥)
iy —y)? ’

n

I = (4.5)

em que, y; € o valor da variavel y na regido i, y; € o valor da variavel y na regido j, y € a média
da variavel y, w;; € o elemento ij da matriz de proximidade espacial (W) e n € o nimero de
observacoes.

De acordo com Moran (1950), o indice de Moran local quando for valores positivos,
significam que existem agrupamentos espaciais com valores similares (alto ou baixo) da
variavel em estudo. Para valores negativos significam que existem agrupamentos espaciais com

valores dissimilares da variavel entre as areas e seus vizinhos.

4.7 Diagrama de ESPALHAMENTO de Moran

Através dos graficos podemos visualizar a dependéncia espacial de forma mais clara,
tornando-se um facilitador para as analises. Dessa forma, o diagrama de espalhamento de
Moran (Moran Scatterplot Map) € uma maneira alternativa de visualizar a dependéncia espacial.
Construido com base nos valores normalizados (valores dos atributos subtraidos de sua média
e divididos pelo desvio padrdo), permite analisar o comportamento da variabilidade espacial
(CAMARA,2004).

A ideia é comparar os valores normalizados do atributo numa area com a média dos seus
vizinhos, construindo um grafico bidimensional de z (valores normalizados) por wz (média dos
vizinhos, também normalizadas), que é dividido em quatro quadrantes, como mostrado na
Figura 7. Apds o célculo do Indice de Moran global podemos visualizar graficamente o
resultado calculado no indicador global da autocorrelacdo espacial por meio do diagrama de

dispersdo de Moran.

Segundo Camara et al. (2004), o diagrama de Moran é um diagrama de dispersdo de
pontos representando as regides de estudo, com a indicacdo da declividade da reta de regresséo,
onde o eixo x mostra a variavel de interesse (z) em funcéo da defasagem espacial da variavel
de interesse no eixo y (Wz), observando que os valores desses dois eixos deverdo ser

padronizados (valores normalizados: média = 0, variancia = 1).
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Para o calculo da declividade dessa reta estima-se o coeficiente de regressao linear por
Minimos Quadrados Ordinarios (CHEIN,2019), onde o coeficiente da inclinacdo da reta de
regressdo é dado pela estatistica | de Moran. A inclinagdo da curva ¢ obtida pela regressao de

Wz contra z, e essa inclinagéo fornece o grau de ajustamento (Equacao 4.6).

Wz= a+pz+e, (4.6)

onde o é a constante de regressao, € o coeficiente angular (I de Moran) e € é o erro aleatorio.

Dessa forma temos que o | de Moran € o coeficiente angular da reta do grafico de disperséo da
defasagem espacial da varidvel de interesse (wz) contra a variavel de interesse (z) estimado por
minimos quadrados ordinarios (MQO) e representado pela figura abaixo (ALMEIDA, 2012).

Figura 7 - Diagramas de espalhamento de Moran
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Fonte: Camara et al. (2004)

O diagrama é dividido em quatro partes: Alto-Alto(Q1), Baixo-Baixo(Q:), Alto-
Baixo(Q3) e Baixo-Alto (Q4) e cada ponto representa uma area (poligono). O quadrante superior
direito (Q1), classificado como alto-alto (AA), sdo as regides que apresentam altos valores para
a variavel em analise (valores acima da média) cercada por areas vizinhas que também
apresentam valores acima da média. O quadrante inferior esquerdo (Q2), classificado como
baixo-baixo (BB), sdo as regides que apresentam valores baixos para a varidvel em analise
cercada por areas vizinhas que também apresentam baixos valores. O quadrante inferior direito
(Q3), classificado como alto-baixo (AB), é formado pelas areas com altos valores para a variavel

em analise cercada por areas com baixos valores. O quadrante superior esquerdo (Qa),
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classificado como baixo-alto (BA), mostra as areas com valores baixos cercadas por vizinhos

que apresentam valores altos.

A maior concentracdo de pontos nos quadrantes Qi (alto-alto) e Q> (baixo-baixo):
representam areas que contribuem para autocorrelacdo positiva [I > 0] e indicam clusters
(aglomeracGes) de valores altos e baixos, respectivamente. Quando a maior concentracao de
pontos esta nos quadrantes Qs (alto-baixo) e Q4 (baixo-alto): representam &reas que contribuem
para autocorrelacdo negativa [I < 0] e indicam areas de transicdo, com os valores altos cercados
por valores baixos do atributo, e vice-versa. Caso 0s pontos estejam igualmente distribuidos

pelos quatro quadrantes, ha uma indicacdo de auséncia de autocorrelagdo [I = 0].

4.8 Box Map

Outra forma de apresentar o Diagrama de Espalhamento de Moran € em forma de mapa,
no qual cada poligono é apresentado indicando-se seu quadrante no diagrama de espalhamento
e sera classificado conforme sua posic¢ao em relacdo aos quadrantes do grafico de espalhamento
de Moran, onde os elementos de cada quadrante do grafico sdo representados por uma cor

especifica com seus respectivos poligonos (LUZARDO, 2017).

4.9 LISA Map

Com a significancia estatistica do indice local de Moran calculada, é muito Util gerar
um mapa que indica as regides que apresentam correlacdo local significativamente diferente do
restante dos dados (CAMARA et al., 2004). Dessa forma geraremos os mapas para Indicadores
Locais de Associacdo Espacial (LISA map) que sdo utilizados para identificar as regifes que

apresentam correlacdo local significativamente diferente das demais (TEIXEIRA, 2015).

Na geracdo do LISA map, a avaliacdo da significancia é feita comparando-se os valores

dos indices de Moran local com uma série de valores obtidos por meio de permutacGes dos
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valores dos atributos dos vizinhos (nimero de permutagdes definida pelo usuério), sob a

hipotese nula de ndo existéncia de autocorrelagdo espacial (SILVA et al., 2011).

Os valores do indice local de Moran sdo classificados nos seguintes grupos:
e Na&o significantes
e Com significancia de 95%
e Com significancia de 99%

e Com siginficancia de 99,9%

4.10 Moran Map

De maneira analoga ao LISA map, o Moran map também é utilizado para a analise dos
indicadores locais de autocorrelacdo espacial. Neste mapa é avaliada a significancia dos valores
do indice de Moran local calculados para cada area, porém, sdo apresentadas apenas as areas
para as quais os valores dos indices locais de Moran foram considerados significativos. (valor-
p < 0,05) e classificadas em quatro grupos, conforme sua localizacdo no quadrante do gréafico

de espalhamento.

Na construcdo deste mapa a classificacdo é realizada utilizando-se do diagrama de
espalhamento de Moran. As areas, em que o indice local apresentou significancia, sao
classificadas em grupos de acordo com os quadrantes aos quais pertencem no grafico de
espalhamento de Moran e as demais areas sdo classificadas como nao significativas (SILVA et
al., 2011).

4.11 Modelos de Regressao Espacial

O estudo da regressdo espacial trata do problema de inferéncia em modelos (de
regressdao) com dados espaciais, tais modelos também necessitam dos trés principais
pressupostos do modelo de regressdo classica, ou seja, 0s erros sao normais com média zero,

tém variancia constante (homocedasticidade) e sdo ndo correlacionados (ZILLI,2020). No



30

entanto, ao se incorporar na sua estrutura o fator “espago”, na maioria das vezes, sdo eliminados
os problemas de autocorrelacdo e heterocedasticidade. A inferéncia de modelos de regressao
com dados espaciais pode ser suspeita. Em esséncia, isso ocorre porque as coisas proximas sdo
semelhantes, conforme a 12 lei da geografia (TOBLER, 1970) e pode ndo ser justo considerar
casos individuais como independentes. Portanto, esses modelos precisam ser diagnosticados
antes de relata-los. Especificamente, € importante avaliar a existéncia de autocorrelacdo
espacial nos residuos (uma vez que estes sdo supostamente independentes, nao
correlacionados). Quando se faz uma analise de regressao, procura-se alcancar dois objetivos:
Encontrar um bom ajuste entre os valores preditos pelo modelo e os valores observados da
variavel dependente e descobrir quais das varidveis explicativas contribuem de forma
significativa para o relacionamento linear.

Segundo Anselin (1988), dados espaciais sdo caracterizados por estar presente
autocorrelacdo espacial e pela heterogeneidade ou estrutura espacial. Entretanto, invalidam os
resultados dos modelos tradicionais de regressdo, pois violam alguns pressupostos como a
independéncia e a homocedasticidade. Dessa forma, para introduzir efeitos espaciais em
modelos de regressdo, buscamos capturar a estrutura de correlacdo espacial através do

adicionamento de um parametro no modelo de regressdo classica.

Segundo Golgher (2015) existem muitos tipos de modelos espaciais de forma que as
regressoes espaciais sdo modelos que possuem a matriz de vizinhanca adicionados em algum
dos seus parametros. Os modelos mais conhecidos sdo Spatial Autoregressive Model (SAR),
Spatial Error Model (SEM), General Spatial Model (SAC), modelos Durbin Espacial (modelo
SDM), e o Durbin Espacial do Erro (SDEM).

4.11.1 Modelo de Regressao Classica - MRC

Segundo Camara et al. (2004), um modelo de regressao esta baseado no relacionamento
entre duas ou mais variaveis de modo que uma delas (variavel dependente) pode ser explicada

ou ter seu valor predito através de outras variaveis (variaveis independentes) e é descrito por:

Y=XB+ ¢ (4.7)
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onde, Y representa a variavel dependente, X é uma matriz de variaveis explicativas
(independentes), S é o coeficiente de regressdo e ¢ € 0 erro aleatério com média zero e variancia
constante. Verificamos que nesse modelo ndo existe interacdo espacial entre as regides, dessa

forma, equacdo ndo incorpora nenhuma defasagem espacial.

A estimacgdo dos parametros pode ser feita usando o método dos minimos quadrados
ordinarios que consiste em minimizar a soma de quadrados dos residuos. Um residuo € a

diferenca entre o valor observado e o valor estimado em um certo ponto.

Uma das exigéncias do modelo descrito no modelo classico é que os erros devem ser
independentes. No entanto, para o caso de dados espaciais, onde esta presente a dependéncia
espacial, € muito pouco provavel que a hipotese padrdo de independéncia dos erros seja
verdadeira. Camara et al. (2004) afirmam que no caso mais comum os residuos continuam
apresentando a autocorrelacdo espacial presente nos dados, dessa forma, na situagcdo dos dados
espaciais, quando esta presente a autocorrelacdo espacial as estimativas do modelo devem
incorporar essa estrutura espacial, uma vez que a dependéncia entre as observacoes altera o

poder explicativo do modelo.

Nos modelos de regressdo linear, para torna-los validos, séo feitas varias pressuposicdes
sobre o termo do erro, ou seja, 0s erros serdo homocedasticos, independentes e seguir uma
distribuicdo normal com média zero e variancia constante. Se esses pressupostos forem violados

nao serdo validas as inferéncias com base no modelo.

4.11.2 Testes estatisticos

Para Almeida (2012), os testes mais utilizados para detectar a autocorrelacdo espacial
sdo | de Moran e os testes do tipo multiplicador de Lagrange: LM Robusto (erro) e LM Robusto
(defasagem). O teste | de Moran é o mais usado nos estudos de dados de corte transversal de
unidades geograficas. Conforme Wooldridge,(2005), um conjunto de dados de corte transversal
consiste em uma amostra de uma unidade de analise, tomada em um determinado ponto no
tempo. Trata-se de um teste de facil calculo computacional, o problema deste teste é que ele
ndo aponta qual tipo de autocorrelagdo espacial é predominante, ou seja, ndo identifica o tipo

de efeito (erro ou defasagem espacial). Por esse motivo, serdo utilizados testes mais especificos:
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0 LM Robusto (erro), para detectar efeitos de autocorrelagéo espacial no termo do erroe o LM
Robusto (defasagem), para verificar a presenca de efeitos de defasagem espacial na variavel
dependente. Com a confirmacao da presenca de autocorrelacdo espacial nos dados pelos testes
citados acima, faz-se necessario introduzir extensdes convenientes no modelo de Regressdo
Classica, considerando-se os efeitos autocorrelacdo espacial nos erros ou os efeitos ocasionados

pelas interacOes entre os valores da variavel dependente.

4.11.3 Modelos espaciais

Conforme Almeida (2012), os modelos espaciais podem ser divididos em modelos de
alcance global, modelos de alcance local e modelos de alcance global-local da dependéncia
espacial. Os modelos de alcance global capturam a estrutura de correlacéo espacial em um tnico
parametro, apresenta a dependéncia espacial através do transbordamento do efeito espacial de
forma global, ou seja, os efeitos ocorridos na variavel dependente y em uma determinada regido
produz uma transmissdo destes efeitos para o restante das regides através do multiplicador
espacial. Os modelos de alcance global existentes sdo: o Modelo de Defasagem Espacial
(modelo SAR) e o Modelo de Erro Autorregressivo Espacial (modelo SEM) e o Modelo de
Defasagem Espacial com Erro Autorregressivo Espacial (modelo SAC). Para este trabalho
serdo utilizados os modelos SAR e SEM.

O mesmo autor informa que os modelos de alcance local da dependéncia espacial séo
caracterizados por apresentar uma dependéncia espacial que gera impactos de maneira
localizada, ou seja, 0 impacto da dependéncia espacial é apenas observado em algumas regides
em estudo, especialmente entre os vizinhos diretos e 0s vizinhos indiretos de segunda ordem
(vizinhos dos vizinhos). Neste trabalho, serd apresentado o modelo Regressivo Cruzado
Espacial (modelo SLX). Para os modelos que apresentam o alcance da dependéncia espacial
tanto global como local simultaneamente temos os modelos Durbin Espacial (modelo SDM) e
0 Durbin Espacial do Erro (SDEM). Neste trabalho, serd detalhado o modelo Durbin Espacial
(modelo SDM).
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41131 Modelo de defasagem espacial — SAR

O modelo SAR expressa a interacdo existente entre a varidvel dependente em regifes
vizinhas i e j (CAMARA, 2004). Para este modelo, ha de forma aditiva um termo (pWy) em
relacdo ao modelo classico de regressdo. Este modelo pode ser expresso em sua forma mista,

da seguinte maneira:
Y =XB +pWY + ¢, (4.8)

em que, Y representa a varidvel dependente, WY € a matriz de vizinhanga ou matriz de
ponderacdo espacial com dependéncia espacial em Y, p é o coeficiente de defasagem espacial,
com valor pertencente ao intervalo aberto -1 e 1. Se p apresentar um sinal positivo, tem-se a
indicacdo da presenca de autocorrelagao espacial global positiva, ou seja, um alto (baixo) valor
de y nas regides vizinhas aumenta (diminui) o valor de y na regido i, se o coeficiente p for
negativo indica a presenca de autocorrelacdo espacial global negativa, ou seja, um alto (baixo)
valor de y nas regides vizinhas diminui (aumenta) o valor de y na regido i, se o coeficiente p
for igual a zero, indica que ndo existe dependéncia entre as variaveis, X € uma matriz de
variaveis explicativas (independentes), # é o coeficientes de regressdo e € € 0 erros aleatérios
com média zero e variancia s2. Neste modelo a variavel dependente y é influenciada pela mesma
variavel nas regides vizinhas (ALMEIDA, 2012).

4.11.3.2 Modelo de erro autorregressivo espacial — SEM.

No modelo SEM a dependéncia espacial é encontrada nos residuos do modelo
(ALMEIDA, 2012), ou seja, a informacéo de vizinhanca aparece no termo de erro, dessa forma,
deixam de ser distribuidos aleatoriamente no espaco, estando autocorrelacionados

espacialmente. O modelo SEM pode ser expresso por:

Y=XB+¢ onde &= AWE+e, (4.9)

sendo, Y representando a variavel dependente, W& uma matriz que representa uma média dos

erros nas regides vizinhas, acompanhados de um coeficiente A que representa o pardmetro do
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erro autorregressivo espacial, onde | A | < 1, X é uma matriz de varidveis explicativas

(independentes), g é o coeficientes de regressdo e ¢ é o termo de erro aleatorio.

4.11.3.3 Modelo de defasagem espacial com erro autorregressivo espacial — SAC.

O modelo SAC é uma generalizacéo dos dois modelos acima. A estrutura de vizinhanga
W aparece tanto como variavel explicativa como no erro aleatdrio, ou seja, utiliza duas matrizes
de vizinhanga W1 e W2, uma para estimar o valor predito e outra para estimar o erro. O modelo
SAC pode ser expresso por:

Y=pWy+XB+¢& onde & = AWE + ¢, (4.10)

onde Y é a variavel dependente, p € o coeficiente espacial autoregressivo, W é a matriz de
proximidade espacial defasada espacialmente em y, X sdo as varidveis independentes

(explicativas e € é o termo de erro aleatorio (ALMEIDA, 2012).

4.11.34 Modelo de Durbin espacial - SDM.

No modelo SDM as interacdes entre vizinhos sdo levadas em consideracdo tanto no
nivel de varidvel dependente defasada espacialmente WY quanto no nivel de variaveis
explicativas WX, esse modelo entra no rol dos modelos que apresentam um alcance global dado
pelo multiplicador espacial decorrente da adicdo da defasagem espacial da variavel dependente,
e ainda um alcance local advindo da defasagem espacial das varidveis explicativas. O modelo

SDM pode ser representado formalmente como:

Y=pWy+Xp+WX0 +c¢, (4.11)

onde Y € a varidvel dependente, p € o coeficiente espacial autoregressivo, W € a matriz de

proximidade espacial defasada espacialmente em Y, X sdo as variaveis independentes
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(explicativas), 8 é o lag espacial das variaveis explicativas e € € o termo de erro aleatdrio
(ALMEIDA, 2012).

4.11.35 Modelo de Durbin espacial do erro - SDEM.

O modelo SDEM apresenta elementos de transbordamento espacial de alcance local que
difunde nas variaveis explicativas (X), e elementos de transbordamento espacial global que
interfere o termo de erro (&) (ALMEIDA, 2012). O modelo SDEM pode ser representado com

a seguinte estrutura:
Y=XB+WX60+¢onde £ = AWE + ¢, (4.12)

as notacOes sdo semelhantes as dos modelos anteriores, em que WX representa o
transbordamento espacial local das variaveis explicativas, atingindo apenas os vizinhos diretos,
enquanto W¢ representa o termo de erro defasado espacialmente que afeta todo os conjuntos

de regides.

4.11.3.6 Modelo Regressivo Cruzado Espacial - SLX.

O modelo SLX é um modelo que apresenta a dependéncia espacial localizada, ou seja,
os efeitos da autocorrelacdo espacial sdo observados em apenas algumas regides vizinhas da
area de estudo, especialmente entre vizinhos diretos. No modelo SLX, as variaveis explicativas
X especificadas no modelo produzem um efeito de transbordamento localizado nas regides
vizinhas, ou seja, que as variaveis explicativas da regido i influenciam a variavel dependente Y

na regido vizinha j, e vice-versa. O modelo SLX pode ser representado por:
Y=XB+ WXt +¢, (4.13)

onde WX representa o transbordamento espacial das variaveis explicativas, e T o parametro que
informa o grau de interacéo espacial localizado de WX nas regides vizinhas, sem afetar todo o
sistema (ALMEIDA, 2012).
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4.12 Escolha do modelo apropriado

Uma maneira de escolher o modelo pode ser feita pela comparagéo do valor testes LM (erro),
LM (defasagem) e pelo indice | de Moran sobre os residuos. Assim, quanto maior for o valor
encontrado na estatistica de teste, maior seréd o efeito espacial correspondente a esta estatistica,
conforme argumento de Anselin e Rey (1991). Outra forma de escolha de modelos é pela
utilizacdo dos critérios de informacdo de Akaike (AIC) e de Schwartz (SC).

Em termos gerais, estes critérios de informagao assumem a forma
IC =-2L + f(k,n), (4.14)

onde L é a maxima log verossimilhanca e f(k,n) € uma funcdo do numero de variaveis
independentes (k) e do namero de observagdes (n); f(k,n) = 2k para o Critério de Informacéo de
Akaike (AIC) e f(k,n) = k.In(n) para o Critério de Informacdo Schwartz (SC). Na escolha do
modelo, o melhor sera aquele com menores valores encontrados para AIC e SC (DANTAS et
al.,2010)
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5 RESULTADOS

Realizou-se uma analise descritiva da taxa de incidéncia para os casos de COVID-19,
por 10.000 habitantes, de janeiro/2021 a junho/2021. Pode-se verificar pela Tabela 1 que essa
taxa, obteve seu valor minimo em janeiro/2021 e maio/2021 com nenhum caso registrado e seu
valor méximo em maio/2021 de 772,29 casos por 10.000 habitantes na cidade de Curral Velho
(194 casos registrados para uma populagdo de 2.512 habitantes), com a maior média obtida em
junho/2021 (162,59 casos por 10.000 habitantes).

Tabela 1 - Andlise descritiva da taxa de incidéncia para os casos de COVID-19, de janeiro/2021 a junho/2021 no
estado da Paraiba.

Janeiro  Fevereiro Marco Abril Maio Junho
Valor Minimo 0,00 2,21 1,05 2,78 0,00 8,35
Valor Maximo 227,24 714,55 546,08 418,76 772,29 597,35
1° Quartil 18,60 25,94 39,45 29,83 45,87 87,16
3° Quiartil 61,09 70,90 95,62 95,56 132,85 212,86
Média 46,95 57,71 78,19 73,25 103,79 162,59
Mediana 32,28 44,40 62,51 56,40 82,94 141,16
Variancia 1.847,02 3.728,67  4.582,38  3.929,64  8.222,95 11.511,16
Desvio Padrdo 42,98 61,06 67,69 62,69 90,68 107,29
Assimetria 1,65 6,01 2,80 2,04 2,85 1,25
Curtose 2,87 58,14 12,56 6,32 14,26 1,81

Fonte: Elaboragéo propria com dados do Ministério da Saude

A Figura 8 representa 0 mapa da distribuicdo espacial da taxa de incidéncia para 0s
casos de COVID-19, por 10.000 habitantes dos municipios do estado Paraiba, mostrando a
crescente taxa de casos no periodo de janeiro/2021 a junho/2021. Observa-se aglomerados de

taxas elevadas nas mesorregides do Sertdo o do Agreste Paraibano.
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Figura 8 - Distribuicdo espacial da taxa de incidéncia para os casos de COVID-19, de janeiro/2021 a junho/2021
no estado da Paraiba.

fevereiro/2021 marco/2021

Fonte: Elaboragédo propria com dados do Ministério da Saude

5.1 Analise Espacial

O passo inicial para analise espacial antes de aplicar o indice de Moran para calcular a
autocorrelacdo espacial dos dados € construir a matriz de proximidade espacial para identificar
as regras de vizinhanca para cada municipio do estado do Paraiba. O critério de vizinhanca
utilizado neste trabalho foi o critério da contingéncia queen que atribuiu o valor de 1 para os
poligonos que sdo vizinhos e 0 para os poligonos que ndo compartilhnam fronteiras, neste caso,
0s municipios do estado da Paraiba que sdo vizinhos de um determinado municipio X irdo
receber o valor 1, e o restante dos municipios o valor 0. A Figura 10 mostra 0 mapa de
conectividade dos municipios da Paraiba para os 223 municipios utilizados neste trabalho.
Percebe-se que neste critério a maioria dos municipios possuem entre 4 a 6 fronteiras em
comum. A Figura 9, apresenta o histograma da distribuicdo do nimero de vizinhos das cidades

paraibanas.
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Figura 9 - Histograma da distribuicdo do ndmero de vizinhos nos municipios paraibano para o critério
contingéncia queen
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Fonte: Elaboracdo propria

A Figura 10 mostra os extremos dos valores dos nimeros de fronteiras, apresentando as
cidade com mais vizinhos, ou seja, cidades que fazem fronteiras com 11 municipios (Campina
Grande, Pocinhos, Pombal e Santa Rita) e as cidades com menos vizinhos, municipios que

fazem fronteiras apenas com 1 municipio do estado da Paraiba (Frei Martinho e Santa Inés).

Figura 10 - Mapa de conectividade dos municipios da Paraiba

Municipios com 11 ligagdes

Municipios com 1 ligagdo B Campina Grande

B Frei Martinho B Pocinhos
O Santa Inés O Pombal
O Santa Rita

Fonte: Elaboragdo propria
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Para a verificar a autocorrelagdo espacial global utilizou-se o indice de Moran global,
que tem o objetivo de analisar se 0s dados estdo distribuidos aleatoriamente no espaco, ou, se
os dados estdo autocorrelacionados, Na Tabela 2 estdo dispostos os resultados da analise
estatistica espacial da taxa de casos dos periodos estudados. O coeficiente | de Moran de
autocorrelacdo espacial para os meses de janeiro, fevereiro e abril/2021 apresentaram valores
significativo ao nivel de 5%, indicando ocorréncia de dependéncia espacial

Tabela 2 - Descricdo do | de Moran e valor-p para da taxa de incidéncia para casos de
COVID-19, de janeiro/2021 a junho/2021 no estado da Paraiba, Brasil.

Més Estatistica | Moran p-valor
Janeiro 0.152111028 0.0001057
Fevereiro 0.146661304 1.635e-05
Marco 0.019358072 0.2818
Abril 0.186342452 2.66e-06
Maio 0.028789831 0.2092
Junho 0.024219818 0,25

Fonte: Elaboracdo prépria com dados do Ministério da Saude

5.1.1 Diagrama de espalhamento de Moran e Box map

O diagrama de espalhamento de Moran, Figura 11 e Figura 12, é utilizado para visualizar
a autocorrelacdo existente entre os municipios do estado da Paraiba. Para melhor visualizacéo
utiliza-se o Box map e para sua elaboracdo cada municipio paraibano serd classificado
conforme sua posicdo em relacdo aos quadrantes do gréafico de espalhamento de Moran,

recebendo uma cor correspondente no mapa gerado conforme Figura 13 e Figura 14.

Por meio do Box map, verifica-se que alguns municipios tais como: Barra de Séo
Miguel, Cajazeiras, Catolé do Rocha, Monteiro, Pombal, Santa Luzia e Solanea em alguns
meses estdo no primeiro quadrante (alto-alto), que sdo municipios que apresentam altos valores
para a taxa de casos de COVID-19 (valores acima da média) cercada por vizinhos que também
apresentam valores acima da média e em outros meses estdo no terceiro quadrante (alto-baixo)

com altos valores para taxa de casos de COVID-19 cercada por vizinhos com baixos valores,
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ou seja, s80 municipios que estdo sempre apresentando sua taxa de caso alta. N&o foi encontrado
nenhum municipio que permaneceu no primeiro quadrante durante todo periodo de estudo do
trabalho (janeiro/2021 a junho/2021).

Verifica-se, também, que o0s municipios de Santa Inés, Uiralna e Conceigdo
pertencentes a Mesorregido do Sertdo Paraibano, os municipios de Araruna e Campo de Santana
pertencentes a Mesorregido do Agreste Paraibano e os municipios de Caldas Brandao, Mari,
Sapé, Sobrado, Riacho de Santo Antdnio, Capim e Mataraca pertencentes a Mesorregido da
Mata Paraibana todos permaneceram no segundo quadrante (baixo-baixo) durante os todo
periodo de estudo do trabalho, ou seja, formaram clusters em suas respectivas mesorregides,
influenciando dessa forma para diminuigdo dos casos, pois séo regides que apresentam valores
baixos para a taxa de casos de COVID-19 cercada por areas vizinhas que também apresentam

baixas taxas.
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Figura 11 - Diagrama de espalhamento para taxa de incidéncia nos casos de COVID-19 nos meses de janeiro a

margo/2021
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Figura 12 - Diagrama de espalhamento para taxa de incidéncia nos casos de COVID-19 nos meses de abril a
junho/2021
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Figura 13 - Box map da taxa de incidéncia para casos de COVID-19, de janeiro a mar¢o/2021 no estado da
Paraiba.

Janeiro

Fonte: Elaboragdo propria com dados do Ministério da Saude
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Figura 14 - Box map da taxa de incidéncia para casos de COVID-19, de abril a junho/2021 no estado da Paraiba.
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Fonte: Elaboragdo propria com dados do Ministério da Saude
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5.1.2 LISAmap

Segundo Almeida (2012), para cada observacdo (municipio) é calculado um valor para
0 indice de Moran local (1;), assim, séo calculadas 223 estatisticas I; com seus respectivos niveis
de significancia. Nas Figura 15 e Figura 16 sdo apresentados os mapas de clusters LISA,
que combina a informacdo do mapa de significancia das medidas de associacdo local I;.
Observa-se na Figura 15 que o maior niumero de regides com o Indicador de Moran Local
significativo foi no més de janeiro/2021, ou seja, 18 municipios, em contrapartida 0 més de
maio apresentou somente 7 municipios com esse indice significativo. Verifica-se que o més de
janeiro/2021 apresentou clusters significativo nas mesorregides Sertdo Paraibano, Borborema
e Agreste Paraibano e posteriormente houve uma tendéncia de reducdo da quantidade clusters
significativos ao longo dos meses. As zonas selecionadas no LISA Map serdo utilizadas na

proxima fase do trabalho para a identificacdo dos clusters espaciais
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Figura 15 - Lisa map da taxa de incidéncia para casos de COVID-19, de janeiro a margo/2021 no estado da
Paraiba

Janeiro

Fonte: Elaboragdo propria com dados do Ministério da Saude



Figura 16 - Lisa map da taxa de incidéncia para casos de COVID-19, de abril a junho/2021 no estado da
Paraiba
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Fonte: Elaboragdo propria com dados do Ministério da Saude
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5.1.3 Moran map

As Figura 17 e Figura 18 apresentam 0s municipios que apresentaram valores
significativos que foram obtidos atraves da aplicacdo de indicadores de autocorrelagdo espacial
local conforme Figura 15 e Figura 16, mostrando como a taxa de incidéncia de casos em
um municipio i altera com a variacdo dessa mesma taxa nos municipios vizinhos. Conforme
Almeida (2012), as areas em vermelho sdo municipios em que a taxa de incidéncia é elevada
(Alto-Alto), tanto no municipio i como nos seus vizinhos. As areas em azul escuro séo 0s
municipios em que esse fendmeno é reduzido (Baixo-Baixo). As areas em azul claro (Baixo-
Alto) e as em rosa (Alto-Baixo), indicam pontos extremos (outliers) em relagéo aos seus vizinhos.
As areas brancas (ndo significativas), sdo aquelas em que a taxa de casos de COVID-19 néo difere,
estatisticamente, da média do conjunto de municipios do estado.

Nota-se que no més de janeiro/2021 houve formacéo de 4 clusters (14 municipios) com
elevada taxa de incidéncia, posteriormente houve diminui¢cdo do nimero dessas regides, em
abril/2021 apresentou 3 clusters (10) municipios, area que demandam nessas regides uma maior
intervencao das autoridades. Apenas os municipios de Cacimba de Areia e Santa Inés nos meses de
maio/2021 e junho/2021, respectivamente, apresentaram-se na area azul escuro, ou seja, regides

que contribuem para reducdo da taxa de casos em sua vizinhanca.
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Figura 17 - Moran map da taxa de incidéncia para casos de COVID-19, de janeiro a marg¢o/2021 no estado da

Paraiba.
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Fonte: Elaboragdo propria com dados do Ministério da Saude



Figura 18 - Moran map da taxa de incidéncia para casos de COVID-19, de abril a junho/2021 no estado da
Paraiba.
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5.2 REGRESSAO ESPACIAL

5.2.1 Ajuste dos modelos

Numa primeira fase da modelagem, ajustou-se o0 modelo de regressao classica usando
como variavel resposta o logaritmo dos casos registrados nos municipios do estado da Paraiba
e a varidveis independentes consideradas foram o Indice de Desenvolvimento Humano
Municipal (IDHM) e a taxa de urbanizagdo. Na Tabela 3, tém-se as estimativas dos parametros

do modelo classico de regressdo usando essas duas covariaveis.

Tabela 3 - Avaliacdo das pressuposi¢cdes no modelo classico de regressao
Meses Intercepto IDHM Tx. Urb. RZzajust. AIC

Janeiro -4,75 (0,00085) 12,07 (7,95e-06) 0,02 (0.00129) 0,23 733,62

Fevereiro -3,42 (0,00804) 9,95 (4.92e-05) 0,02 (3.31e-05) 0,26 691,65

Marco -1,90 (0,15035) 7,50 (0.00276) 0,03 (2.03e-06) 0,24 705,46
Abril -0,27 (0,840) 377(0.135) 0,03 (8.25¢-10) 0,26 711,19
Maio -0,12(0,9302) 5,01 (0.0536) 0,02 (1.35e-05) 0,17 724,16
Junho -0,26 (0,83871) 6,67 (0.00512) 0,02 (0.00016) 0,18 683,67

Fonte: Elaboragéo propria

De acordo com a Tabela 3, faz-se necessario um modelo espacial adequado, pois 0
modelo de regressdo classica mostrou um R2 muito baixo e esse valor implica que
aproximadamente 75% dos casos COVID-19 nos municipios paraibanos sdo causados por
variaveis desconhecidas que ndo sdo capturadas pelo modelo. Portanto, este estudo confirmou
a necessidade de um modelo espacial para retratar os casos COVID-19, ou seja, para melhorar
a qualidade de ajuste do modelo, deve-se incluir a autocorrelacéo espacial presente, usando um
modelo de regressdo com efeitos espaciais. Na Tabela 4 tém-se os resultados do diagndstico da

dependéncia espacial usando os testes de multiplicadores de Lagrange.
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Tabela 4 - Estimativa dos testes de multiplicadores de Lagrange

Meses LM — error (valor p) LM - lag (valor p)
Janeiro 18,10 (2,095e-05) 10,40 (0,00126)
Fevereiro 16,06 (6,152e-05) 9,17 (0,002458)
Marco 4,97 (0,02582) 3,04 (0,08101)
Abril 24,36 (7,976e-07) 17,36 (3,096e-05)
Maio 9,64 (0,001902) 6,35 (0,01174)
Junho 21,44 (3,65e-06) 12,03 (0,0005234)

Fonte: Elaboracdo propria

Através dos testes de multiplicadores de Lagrange acima, verifica-se que os residuos do
modelo de regressdo classica, apresentam dependéncia espacial (p < 0,05). Ambos os testes,
mostram significancia para ajuste, tanto no modelo espacial autoregressivo, quanto do modelo
de erro espacial. Conforme Cémara et al (2004), essa dependéncia espacial presente nos
residuos era esperada, pois tratando-se de dados espaciais, afirmam que no caso mais comum
0s residuos continuam apresentando a autocorrelacao espacial presente nos dados.

Uma vez detectada a presenca de autocorrelagdo espacial nos dados, faz-se necessario a
introducdo de extensdes convenientes no modelo de regressao classica. Da tabela 5 a tabela 10
mostram as estatisticas resumidas para o modelo de defasagem espacial (SAR), modelo de erro
espacial (SEM) e modelo de Durbin espacial (SDM) para os meses de janeiro/2021 a
junho/2021, respectivamente. Esses modelos mostram uma melhoria de desempenho em

relacdo ao modelo de regressédo classica na modelagem dos casos de COVID-19 na Paraiba.

Tabela 5 - Tabela dos coeficientes estimados para os modelos de Regressao Espacial para janeiro/2021

Covariaveis SAR (valor p) SEM (valor p) SDM (valor p)
Intercepto -5,30 (9,80e-05) -6,82 (5,37e-06) 1,68 (0,4116)
IDHM 11,72 (7,68e-06) 15,95 (1,28e-08) 19,39 (6,77e-11)
Taxa Urb. 0,02 (0,0022) 0,01 (0,0178) 0,01 (0,0667)
Rho 0,24 (0,0037) - 0,38 (2,95e-05)
Lambda - 0,39 (3,72e-05) -

AlC 727,21 718,61 712,61 (728,06)

Fonte: Elaboragéo propria
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Tabela 6 - Tabela dos coeficientes estimados para os modelos de Regresséo Espacial para fevereiro/2021

Covariaveis SAR (valor p) SEM (valor p) SDM (valor p)
Intercepto -3,95 (0,001476) -4,83 (0,0003906) 1,50 (0,4269260)
IDHM 9,53 (6,353e-05) 12,56 (8,587e-07) 1,55 (1,361e-08)
Taxa Urb. 0,02 (4,814e-05) 0,018(0,0003653) 1,53 (0,0022516)
Rho 0,22 (0,00657) - 0,36 (7,7152e-05)
Lambda - 0,36 (0,0001471) -

AlC 686,27 679,25 675,74 (689,37)

Fonte: Elaboracdo propria

Tabela 7 - Tabela dos coeficientes estimados para 0os modelos de Regressdo Espacial para mar¢o/2021

Covariaveis SAR (valor p) SEM (valor p) SDM (valor p)
Intercepto -2,29 (0,080639) -2,60 (0,0608153) 2,31 (0,2517777)
IDHM 7,32 (0,003096) 8,84 (0,0006691) 12,37 (2,277e-05)
Taxa Urb. 0,02 (2,311e-06) 0,023 (1,266e-05) 0,02 (0,0002557)
Rho 0,13 (0,1175) - 0,21 (0,48813)
Lambda - 0,21 (0,033962) -

AlC 705,01 702,96 700,36 (703,3)

Fonte: Elaboragéo propria

Tabela 8 - Tabela dos coeficientes estimados para os modelos de Regressao Espacial para abril/2021

Covariaveis SAR (valor p) SEM (valor p) SDM (valor p)
Intercepto -1,26 (0,325) -1,83(0,19700) 3,55 (0,0692924)
IDHM 3,78 (0,118) 6,61 (0,01256) 9,46(0,0007961)
Taxa Urb. 0,03 (7,389e-10) 0,03 (6,048e-09) 0,03 (8,321e-08)
Rho 0,28 (0,0003) - 0,38 (7,772e-06)
Lambda - 0,39 (8,9514e-06) -

AlC 700,26 693,46 690,19 (708,19)

Fonte: Elaboragéo propria
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Tabela 9 - Tabela dos coeficientes estimados para 0s modelos de Regressdo Espacial para maio/2021

Covariaveis SAR (valor p) SEM (valor p) SDM (valor p)
Intercepto -0,89 (0,51032) -1,13 (0,43826) 3,44 (0,0986946)
IDHM 4,98 (0,05055) 6,81 (0,01271) 10,03 (0,0008598)
Taxa Urb. 0,02 (1,644e-05) 0,02 (4,952e-05) 0,02 (0,0003965)
Rho 0,20 (0,0229) - 0,28 (0,00233)
Lambda - 0,27 (0,0037445) -

AlC 720,99 717,76 715,96 (723,22)

Fonte: Elaboracdo propria

Tabela 10 - Tabela dos coeficientes estimados para os modelos de Regressdo Espacial para junho/2021

Covariaveis SAR (valor p) SEM (valor p) SDM (valor p)
Intercepto -1,20 (0,329248) -1,30 (0,3290678) 2,57 (0,1611404)
IDHM 6,18 (0,007295) 8,27 (0,0009217) 10,71 (5,268e-05)
Taxa Urb. 0,02 (0,000122) 0,02 (8,964e-05) 0,02 (0,0002852)
Rho 0,26 (0,00218) - 0,39 (8,75e-06)
Lambda - 0,38 (2,47e-05) -

AlC 676,28 667,89 663,11 (680,88)

Fonte: Elaboragéo propria

Verifica-se que em todos os modelos e em todos os meses existe uma relacdo direta
entre o logaritmo do nimero de casos de COVID-19 com as variaveis independentes: indice de
Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) e taxa de urbanizacdo, ou seja, as regides
(cidades) que apresentam alto IDHM e alta taxa de urbanizacgdo constituam os locais de maior

ndmero de casos.

5.2.2 Analise de Regressao Espacial

Na andlise de regressdo espacial, temos a taxa da casos de COVID-19 como variavel
dependente e como variaveis independentes o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal
(IDHM) e a taxa de urbanizacéo, esta mostra a porcentagem da populacao residente constituida

pelos moradores em domicilios urbanos em relagdo a populagdo total, aquela mede o
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desenvolvimento humano em cada municipio sintetizando uma média de trés dimens6es basicas
e universais da vida: o acesso ao conhecimento (educacdo), o direito a uma vida longa e
saudavel (longevidade) e o direito a um padréo de vida digno (renda) (Brasil, 2020a) e pode ser
classificado em muito baixo (0 a 0,499), baixo (0,500 a 0,599), médio (0,600 a 0,699), alto
(0,700 a 0,799) e muito alto (0,800 a 1).

Conforme os resultados apresentados na Tabela 11, observa-se que em todos os modelos
ajustados pelo critérios da informacdo de Akaike (AIC), os valores obtidos para Modelo
Espacial de Durbin (SDM) s&o inferiores aos encontrados nos demais modelos, o que mostra a
melhoria do ajustamento com modelos espaciais proposto neste trabalho.
verifica-se que o melhor modelo que se ajustou aos dados foi o0 Modelo Espacial de Durbin

(SDM), pois 0 mesmo apresentou 0 menor valor de AIC em todos 0s seis meses de estudo.

Tabela 11 - Tabela dos valores do AIC para 0s meses de janeiro/2020 a junho/2020.

Meses MRC SAR SEM SDM
Janeiro 733,62 727,21 718,61 712,61
Fevereiro 691,65 686,27 679,25 675,74
Marco 705,46 705,01 702,96 700,36
Abril 711,19 700,26 693,46 690,19
Maio 724,16 720,99 717,76 715,96
Junho 693,67 676,28 667,89 663,11

Fonte: Elaboragéo propria

Coma escolha do Modelo Espacial de Durbin (SDM), o ajuste para cada més € mostrada
nas equacoes abaixo.

Para 0 més de janeiro/2020 a reta ajustada é dada pela equacgéo 5.1

TIC(9) = 19.3855 IDHM + 0.0099 TU + 1.6827, (5.1)

dessa forma, o acréscimo de uma unidade no IDHM, ha um aumento de 19,3855 na taxa da
casos de COVID-19, bem como o0 aumento de uma unidade na taxa de urbanizacdo, também ha

um acréscimo de 0,0099 na taxa de casos.
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Para 0 més de fevereiro/2020 a reta ajustada é dada pela equacéo 5.2

TIC() = 1,5540 IDHM + 1,5319 TU + 1.5004, (5.2)
Para 0 més de marco/2020 a reta ajustada é dada pela equacéo 5.3

TIC(9) = 12,3672 IDHM + 0,0195 TU + 2,3067, (5.3)
Para 0 més de abril/2020 a reta ajustada € dada pela equacéo 5.4

TIC(9) = 9,4588 IDHM + 0,0276 TU + 3,5500, (5.4)
Para 0 més de maio/2020 a reta ajustada é dada pela equagdo 5.5

TIC($) = 10,0312 IDHM + 0,0195 TU + 3,4416, (5.5)
Para 0 més de junho/2020 a reta ajustada é dada pela equacgéo 5.6

TIC() = 10,7095 IDHM + 0,0176 TU + 2,5672, (5.6)

As conclusbes dos meses anteriores (fevereiro/2020 a junho/2020) seguem a mesma
interpretacdo do més de janeiro/2020, ou seja, 0 acréscimo de uma unidade no IDHM ha um
aumento na taxa de incidéncia de casos de COVID-19 conforme o respectivo coeficiente na

equacdo de cada més. A mesma concluséo € dada, também, para a taxa de urbanizacéo.

De posse das retas ajustadas, passamos a analisar o modelo através dos mapas de
residuos. O mapeamento dos residuos é a forma de avaliar do ponto de vista espacial os
resultados dos modelos (Anselin, 2005), indicando as regides sub ou superestimadas que podem
indicar padrdes espaciais. Os residuos sdo as distancias entre nossos valores observados e 0s
valores previstos. Entdo, em esséncia, eles sdo as diferencas da realidade observada do seu
modelo e sua linha de regressdo é otimizada para ser aquele que melhor representa seus
dados. Portanto, os residuos sdao muito Uteis para diagnosticar se o seu modelo € uma boa

representacdo da realidade ou néo.

Os mapas dos residuos do Modelo Espacial de Durbin (SDM) revelaram grandes
agregados de residuos positivos e negativos em todos 0s meses, 0 que mostra a permanéncia da
dependéncia espacial comprovada pelo teste de Moran permitindo gerar residuos distribuidos
aleatoriamente pela area de estudo, como pode ser observado na Figura 19 e na Figura 20 . O
mapa dos residuos indica a existéncia de clusters de regides onde o modelo de regressao
apresentou erro, tanto para mais quanto para menos. A presenca desses agrupamentos mostra a
influéncia do espacgo nos resultados, ou seja, que os resultados sdo espacialmente dependentes.

As areas (municipios) vermelhas sdo locais onde os valores reais sdo maiores do que o

modelo estimado. As areas azuis sdo locais onde os valores reais sao menores do que o modelo
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estimado. As &reas com as cores mais claras (vermelha e azul) indicam que o erro foi menor,

dessa forma indica um melhor modelo.
Figura 19 - Mapa dos residuos para o0 Modelo Espacial de Durbin (SDM), de janeiro a margo/2021.

Janeiro
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Fonte: Elaboragéo prépria com dados do Ministério da Saude



Figura 20 - Mapa dos residuos para o Modelo Espacial de Durbin (SDM), de abril a junho/2021.
Abril
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Fonte: Elaboragdo propria com dados do Ministério da Saude
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6 CONCLUSAO

Ao lancar mais luz sobre a interagdo entre COVID-19 e caracteristicas relacionadas a
populacdo do estado da Paraiba, este estudo pode analisar a distribuicdo espacial da taxa de
incidéncia da COVID-19 no estado da Paraiba de modo a compreender a variacdo espacial
existente entre seus municipios, bem como defender mais atencdo para prever surtos locais e
desenvolver estratégias de controle para COVID-19. Este trabalho mostra que foi possivel
identificar a presenca de dependéncia espacial da taxa de incidéncia para casos de COVID-19,
de janeiro/2021 a junho/2021 no estado da Paraiba e dessa forma ajustar um modelo espacial
capaz de descrever o relacionamento entre a taxa de incidéncia para casos de COVID-19 e as
taxas de urbanizacdo e o IDHM.

Através das equacdes de predicdo desenvolvidas neste trabalho podemos identificar que
as variaveis taxa de urbanizacdo e IDHM influenciaram positivamente para 0 aumento da taxa
de casos, ou seja, as areas com maior taxa de urbanizacdo e maior IDHM proporcionaram uma
maior taxa de casos. Dessa forma esse estudo mostra a distribuicdo espacial da COVID-19 no
Estado da Paraiba e sinaliza para um estudo de prevencdo de surtos e no desenvolvimento de

estratégias de controle pelos poderes publicos.
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