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Resumo

O estudo pretendeu discutir trés estimativas do espalhamento da pandemia Covid-19, que
¢ a quantidade de pessoas que serdao contaminadas a partir de uma pessoa contaminada pelo
virus.Uma dessas estimativas serd binarizada, onde o valor maior igual a 1 indica o espalhamento
da doenga (SIT = 1) e o valor menor que 1, indica o nao espalhamento da doenca (SIT =
0). Um modelo de Regressao Linear Bindria Miltipla e um modelo de Rede Neural foram
levados a efeito, considerando a variavel SIT, sobre as variaveis preditoras. Uma amostra
contendo 52 municipios brasileiros selecionados aleatoriamente foram utilizadas para elaboracao
das estatisticas. A estimacao do espalhamento no trabalho apresentou resultados coerentes,
sendo uma boa alternativa para mensurar o espalhamento em uma pandemia que ainda nao
terminou. O estudo exploratério sugeriu que as varidveis nao estavam discriminando a SIT.
O modelo logistico e o modelo neural apresentaram resultados semelhantes, com uma leve
vantagem ao modelo de rede neural (porém no mesmo grau de assertividade). O modelo
logistico s6 identificou significancia de varidavel TAL, ja o modelo neural identificou que todas
as variaveis estavam colaborando para explicar o desfecho espalhamento.

Palavras-chave: Covid-19, Regressao Logistica, Redes Neurais.






Abstract

The study intended to discuss three estimates of the spread of the Covid-19 pandemic,
which is the amount of people who will be infected from a person infected by the virus. (SIT
= 1) and a value less than 1, indicates the non-spreading of the disease (SIT = 0). A Multiple
Binary Linear Regression model and a Neural Network model were carried out, considering the
SIT variable, on the predictor variables. A sample containing 52 randomly selected Brazilian
municipalities were used to prepare the statistics. The estimation of spread at work showed
consistent results, being a good alternative to measure spread in a pandemic that has not yet
ended. The exploratory study suggested that the variables were not discriminating the SIT.
The logistic model and the neural model showed similar results, with a slight advantage over
the neural network model (but with the same degree of assertiveness). The logistic model
only identified the significance of the TAL variable, while the neural model identified that all
variables were collaborating to explain the scattering outcome.

Keywords: Covid-19, Logistic Regression, Neural Network.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

Surto, Epidemia e Pandemia. Trés conceitos que se tornaram familiares na cabeca da
populagao mundial a partir do ano de 2020. Um surto acontece quando ha o aumento repentino
do niimero de casos de uma doenga em uma regiao especifica. A Epidemia se caracteriza quando
um surto acontece em diversas regioes e a Pandemia acontece quando uma epidemia se espalha

por diversas regides do planeta.

O ano de 2020 foi marcado por uma pandemia da sindrome respiratéria aguda grave do tipo
2 (SARS-CoV-2), causada pelo coronavirus que é o virus responsavel pela doenca infecciosa
denominada Covid-19. O SARS-CoV-2 é uma mutacgao da familia de virus do tipo coronavirus,
alguns dos quais sao responsaveis por meras constipacoes. A referida mutacao foi identificado
pela primeira vez, em seres humanos, em dezembro de 2019 em Wuhan, cidade da China.
Acredita-se que ele seja de origem animal [3] e que a doenga leve a complicagdes pulmonares,
Sepse, Choque Séptico e morte, priorizando idosos, e portadores de doencas cronicas graves
[36]. Devido a sua alta reprodutibilidade, a Covid-19 espalhou-se rapidamente no mundo todo.
Segundo dados da John Hopkins ao final do més de abril de 2020 o mundo ja apresentava mais
de 500.000 casos de Covid-19 com mais de 39.000 mortes. De dezembro de 2019 a outubro
de 2021 o total de casos confirmados de Covid-19 estava proximo de 240 milhoes com quase 5

milhoes de mortes [20].

O crescimento exponencial do ntimero de casos da Covid-19, assustou a populacao e os
governos do mundo todo. Varios paises investiram muito no estudo desse virus e como impedir
o seu crescimento em suas fronteiras. De forma geral, no periodo coberto pelo presente estudo,
15 paises de um total de 194 paises nao registraram nenhum caso de Covid-19 [8]. O Brasil foi
gravemente afetado pela Covid-19 [27], sendo que ao final do ano de 2020 apresentava mais de
7 milhdes de casos com mais de 190 mil mortes [12]. De dezembro de 2019 a outubro de 2021,
O Brasil apresentava mais de 21 milhdes de casos de Covid-19 com mais de 600 mil mortes,

acarretando diversas crises no pais todo [6].

Uma das medidas tipicas para a gestao do espalhamento de um virus é basear as politicas tra-
dicionais de controle de epidemias (fechamento de setores, paralisagdo de servigos, afastamento
social, entre outros) na Taxa de Reproducdo Bésica (Ry) [35], que é uma métrica que traduz a
reprodutibilidade do virus. Angela Merkel, chanceler alema (2005-2021), em pronunciamento
publico de 2020, afirmava que a Alemanha pautou suas acoes sobre o Covid-19 em funcao do
valor do Ry. De acordo com a chanceler, a Alemanha indicava que a partir da marca de 100

novos casos a cada 100000 habitantes em trés dias, o Estado Federal poderia aplicar toques
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2 INTRODUCAO

de recolher noturnos, a reducao de contatos entre pessoas em locais privados ou o fechamento
de estabelecimentos comerciais considerados nao essenciais [14]. Rigorosamente, a chanceler
estava se referindo a Taxa de Reproducao Efetiva (R;) que, a grosso modo, corresponde ao Ry
em dado instante t.

O Ry ¢ uma métrica estatica que é atrelada a doenca. Ele corresponde ao nimero de
individuos que um portador contamina em uma populagao virgem [2]. Pode ser calculado tanto
para surtos quanto para pandemias, desde que seja possivel identificar a taxa de crescimento
e a taxa de decrescimento no nimero de casos. O Ry, por ser dindmico, captura os efeitos de
politicas publicas (isolamento social, uso de mascaras) adotadas no controle de epidemias [35].
Vale destacar que existem varios métodos para se estimar o Ry ¢ o Iy de uma cpidemia.

Devido ao impacto que a Covid-19 causou na populacao mundial foi de interesse imediato
para agencias de controle de epidemias de todo o mundo, pesquisas relacionadas com o tema,
em particular aquelas que investigam fatores potencialmente determinantes do espalhamento da
doenca. Tais pesquisas permitem identificar grupos potencialmente mais suscetiveis a doenca,
politicas de contencao mais eficientes no controle da doenca, etc.

Diversos autores [28, 34, 35| tem adotado a anélise de correlagio/associagdo, o modelo de
regressao logistica e o modelo de redes neurais na discussao de estudos que tem por objetivo
prever o espalhamento ou nao de uma doenga com base em caracteristicas socioeconémicas da
regiao atingida pela doenca. No presente estudo adota-se essa metodologia considerando uma
amostra aleatéria de 52 municipios brasileiros.

Em vista do exposto o presente estudo considerou como objetivo geral estudar o espa-
lhamento da pandemia da pandemia da Covid-19 com base em uma analise de
correlacao, uma regressao logistica e em redes neurais. Os objetivos especificos fixados

no presente estudo foram:

e Propor uma estimativa para o Ry baseada na maior taxa de crescimento e na maior taxa

de decrescimento no periodo;

o Correlacionar o valor estimado do Ry com o Produto Interno Brupo per capita (PPIB),
unidade de Hospital SUS por municipio (SUS), Taxa de alfabetizacdo de 6 a 14 anos

(TAL), Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e com outra estimativa do Ry;

o Ajustar o modelo logistico e o modelo de redes neurais em uma amostra aleatéria com
uma parte das cidades selecionadas no estudo, avaliando o grau de concordancia entre as

previsoes dos ajustes para as cidades remanescentes;
e Definir o melhor modelo para predizer o Ry dos municipios.

Além da introducao, este trabalho estd dividido em trés partes: Metodologia, Resultados e
Conclusao. Na primeira parte, é apresentado um breve tutorial sobre o Modelo epidemiolégico
que considera trés comportamentos: suscetiveis (S), infectados (I) e removidos (R), ou Modelo
SIR e trés propostas para calcular o Ry. Também é apresentado um breve tutorial sobre

correlacdo, regressao logistica, redes neurais e validagdo de modelos. No final da secdo, o
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INTRODUGAO 3

conjunto de dados utilizado neste estudo e um resumo das andlises que foram realizadas é
oferecido. Na segunda parte deste trabalho, trés estimativas de Ry sao exibidas para cada um
dos municipios estudados, tais estimativas serviram de base para a defini¢ao do valor da variavel
dicotomica "SIT"que classifica cada municipio em duas categorias: tendéncia ao espalhamento
(cédigo 1) e tendéncia ao nao espalhamento (cédigo 0). Também sdo exibidas as estatisticas
relacionadas com a andlise descritiva, analise de correlagao, analise de regressao logistica, analise
de Redes Neurais Artificiais e de analise de validade dos modelos. Cada resultado apresentado
¢é brevemente discutido. Finalmente, na tltima parte do trabalho, as conclusoes, limitacoes do

estudo e recomendagoes sao apresentadas.

Bacharelado em Estatistica
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METODOLOGIA 5

2. METODOLOGIA

2.1 MODELO SIR E TAXA DE REPRODUCAO

O SIR é um modelo matemético para anélise e controle de doengas infecciosas [42]. O
modelo foi proposto por Kermack e McKendrick, em 1927 [23] e trabalha com trés populagoes
avaliadas no instante ¢: a populagao de individuos suscetiveis (S(¢)), de individuos infectados
(I1(t)) e de individuos que foram removidos (R(t)) do estudo (removido do estudo por 6bito ou
recuperagao). A sigla SIR é um referéncia as palavras Suscetivel, Infectado, Removido.

O modelo SIR é descrito pelas equagoes diferenciais abaixo: [10].

dS(t
A5 _ g sw)10t) (2.1)
dt
dI(t
% = B.S(t).1(t) — p.I(t) (2.2)
dR(t)
7 — It 2.3
o = () (2:3)
Onde:
as(t) . .. . , o <
o indica a variagdo temporal do niimero de pessoas suscetiveis na populagao;
ar(t) . .. - . : .
i indica a variagao temporal do niimero de pessoas infectadas na populacao;
dR(t) . .. - , .
i indica a variagao temporal do niimero de pessoas recuperadas na populagao;

B é o coeficiente de transmissao;
/4 € a taxa de recuperagao.

Com base nas equagdes do modelo SIR, Kock [24], dentro de uma estrategia euristica,

descartou as equacoes 2.1 e 2.3, considerou a taxa de incidéncia da infec¢@ao no t-ésimo més da
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6 METODOLOGIA

infecgao (Ig(t)) no lugar do niimero de pessoas infectadas na popula¢ao no t-ésimo més (I(t))

e desmembrou a equacao 2.2 na equagao 2.4:

dIp(t) B.S(t).Ir(t), se o intervalo estd na crescente (2.4)
dt —p.IR(t), se o intervalo esta na decrescente -

De acordo com Kock [24] a solugao de Ig(t) = Iz(0).e%3"* corresponde ao intervalo do incio
da pandemia até a ocorréncia do maximo nimero de casos e a solugao de Ig(t) = Ir(0).e **
corresponde ao intervalo que vai do maximo nimero de casos até o final da pandemia.

A simplificacao adotada pelo autor [24] e assungao de que a expressao B.S(t) é aproxima-
damente constante, digamos B.S(t) ~ BS, permite que tanto ela quanto p possam ser obtidas
analiticamente por meio de regressoes exponenciais. Considerando o modelo SIR, o coeficiente

de reprodutibilidade R, pode, entao, ser aproximado por Ry, que Kock [24] define por:

Ry ==~ (2.5)

Vale destacar que BS é obtido por meio de uma regressao exponencial simples que considera
o periodo que vai do inicio da epidemia até o maximo nimero de casos. A taxa p é obtida por
meio de uma regressao exponencial simples que considera o periodo que vai do maximo ntimero
de casos até o final da epidemia. Para ilustrar o método, considere a Figura 2.1 que exibe a
parte inicial e a parte final da serie temporal da taxa de incidéncia de infecgoes por HIN1 para

cada 100 mil brasileiros na pandemia de gripe suina de 2009 no estado da Paraiba.

70
E €0 y = 0,019eP004
s F R?=0,93778
E £ 50
2
28 40
]
5 230
= = 3 -0.033x
g g 20 y =1;: ige
g2 R?=0,98872
T 10

[=]

0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300
Time (days)

Figura 2.1: Analysis of reproductibility rate (R}) in Brasil
Fonte: Kock et al (2009)

Note que foi ajustado uma regressao exponencial simples para o periodo dos 150 primeiros
dias da pandemia e foi ajustado uma segunda regressao exponencial simples para o periodo
final (do dia 180 até o dia 300). A taxa de crescimento exponencial inicial foi de 0,0448 e a

taxa de decrescimento exponencial final foi de 0,033. Substituindo na férmula 2.5 tem-se:

Universidade Federal de Uberlandia - Faculdade de Matemaéatica



METODOLOGIA 7

10,0448
0,033

R, =1,35 (2.6)

Para calcular o Rj Kock [24] executou duas regressoes exponenciais simples da taxa didria de
incidéncia da infec¢ao para cada 100 mil habitantes das regides estudadas. A taxa de incidéncia
corresponde ao niimero de novos casos de uma doenca multiplicado por 100 mil, sobre o nimero

de pessoas em risco, conforme descrito na equacao 2.7.

¢ * 100000
Y = —— 2.7
. (27

Onde:
Y = Taxa de incidéncia da infec¢ao por 100 mil hab;
¢ = Numero de casos por dia;

P = Populagao estimada da municipio naquele periodo.

A Regressao Exponencial Simples de uma variavel quantitativa Y~ sobre uma variavel X
pode ser equacionada com base na regressao linear simples do logaritmo neperiano de Y sobre
X [19], que pode ser expressa por (nY = A+ BX, onde A e B sao obtidos por meio do Método
dos Minimos Quadrados. O ajuste conduzird & funcdo exponencial dada por Y = e4.eBX.
Modelos que se comportam dessa forma sdo ditos modelos lineares por anamorfoses. No caso
da regressdo exponencial simples da varidvel Y sobre o tempo, t, teremos Y (O) = e, que

conduz a expressao 2.8, dada a seguir:
Y(t) =Y (0).ePt (2.8)

Onde:
A e B sao parametros estimados por meio da metodologia de minimos quadrados; ¢ ¢ uma

constante conhecida.

Para além das propostas R0,,, (estimativa do R, dada pela maior taxa de crescimento do
numero de infectados dividida pela média geométrica da taxa de decrescimento do nimero
de infectados no periodo coberto pela andlise) e R0, (estimativa do RO dada pela maior
taxa de crescimento do nimero de infectados dividida pela maior taxa de decrescimento do
nimero de infectados no periodo coberto pela andlise), uma alternativa simples seria considerar
a metodologia adotada no estado do Piaui, a saber, considerar o nimero de novos casos de uma
semana dividido pelo nimero de novos casos da semana anterior (R0,;q.;). Vale observar que o
ROpy estd mais para um R; do que para um Ry, posto que ele estima a taxa de reprodutibilidade

em um determinado instante.

Bacharelado em Estatistica



8 METODOLOGIA

2.2 CORRELACAO

Larson [26] define correlagdo como uma relacao entre duas varidveis, X e Y onde os dados
podem ser representados pelos pares ordenados (Xj, Yi), com k = 1,2,... n. Correlagdo nao
significa causalidade, pode existir outra varidavel, nao presente no estudo, que representa o
efeito dessa correlagdo. O coeficiente de correlagdo ¢ uma medida da forca e da direcao de uma
relacionamento entre duas variaveis. De acordo com Pearson, essa medida varia de -1 a 1, onde
o sinal indica o sentido dessa relagdo e o valor representa a forca da relagdo. Existem véarias
formas de se calcular o coeficiente de correlagdo, a depender das caracteristicas da variavel.
Neste trabalho foram utilizados o Coeficiente Correlacao Linear de Pearson, o Coeficiente de
Correlagao Ordinal de Spearman e o Coeficiente de Correlagao Bisserial de Pontos.

O Coeficiente de Correlagdo Linear de Pearson é utilizado quando ambas as variaveis sao
numéricas e o diagrama de dispersao para as variaveis X e Y sugerir uma tendéncia linear. O
Coeficiente de Correlagao Ordinal de Spearman é utilizado quando nao existir essa tendéncia
linear do diagrama de dispersao dos pontos (X, Y% ) referidos ou quando as variaveis envolvidas
nao sao ambas ordinais e o Coeficiente de Correlagao Bisserial de pontos pontos é utilizado
quando uma das varidveis é quantitativa e a outra é uma variavel dicotomica. As férmulas para

o calculo dos coeficientes de correlacao referidos aqui sdo dadas a seguir

2.2.1 Coeficiente de Correlagao Lienar de Pearson

Dados os vetores de observacoes X = (X1, Xs,...,X,,) e Y = (¥1,Y5,...,¥,) do espaco n-
dimensional, se consideramos os vetores X, e Y., centrados nas suas médias, podemos definir o
seu coeficiente de correlacdo linear (amostral) de Pearson, ryy pelo cosseno do angulo,a, entre

os vetores X, e Y. (vide a Figura 2.2)

XcC

r=c0s Ol

Y¢

Figura 2.2: Geometria do Coeficiente de correlagao linear de Pearson

Fonte: autoral
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METODOLOGIA 9

Utilizando algebra linear é possivel demonstrar que o cos «, definido acima, pode ser expresso

por:

ey = 2@ DY)
V(@i = 7)) (5w - 9)?)

(2.9)

2.2.2 Coeficiente de Correlacao Ordinal de Spearman

Dados os vetores de observacoes X = (X1, Xs,...,X,) e Y = (¥1,Y5,...,Y,) do espaco n-
dimensional, supondo que as coordenadas dos vetores mensuradas, no minimo, no nivel ordinal.
Nesse caso, pode nao ser possivel somar os valores das coordenadas (operagdo necessaria ao
célculo do coeficiente de correlagao linear de Pearson), nesse caso criamos duas novas varidveis:
rx e ry que serdo, respectivamente os postos das variaveis X e Y, o que permite definir o

coeficiente de correlagao ordinal de Spearman, r,, pela expressao:

652
Tsp = 1 — B —_n (210)

Onde:
d; é a diferenca dos postos da i-ésima observagao;

n é o numero de observagoes (pares de valores).

2.2.3 Coeficiente de Correlacao Bisserial de Pontos

Dados os vetores de observacoes X e Y do espaco n-dimensional, supondo que o vetor Y
tenha coordenadas medidas no nivel minimo intervalar e que X seja uma dicotomia onde as
categorias estdo codificadas com 0 e 1, entdo, considerando a nocao de isomorfismo da algebra
abstrata podemos definir o coeficiente de correlacao bisserial de pontos, r;, aplicando a férmula
do coeficiente de correlagao linear de Pearson as variaveis X e Y . O coeficiente oferece um

meio de comparar o valor médio de Y na categoria X = 0 e a média de Y na categoria X =1

2.3 REGRESSAO LOGISTICA

Hair [18] define regressao logistica como sendo uma forma especializada de regressao que é
formulada para predizer e explicar um atributo categoérico. A regressao logistica binaria tem
como objetivo estimar a probabilidade p, de ocorréncia de um evento definido por Y que é
uma dicotomia (Y = 1 indica a ocorréncia do evento estudado, Y = 0 indica a nao ocorréncia
do evento) com base em um conjunto de varidveis explicativas também denominadas variaveis
independentes ou varidveis preditoras. No modelo admite-se que, dado um conjunto de variaveis

independentes, a probabilidade py, da ocorréncia do evento de interesse para o k-ésimo individuo
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¢é dada por:

1

f(Zk):m

(2.11)

Sendo Z, dado pela combinacao linear das variaveis preditoras, a menos de um valor fy que

independe das variaveis preditoras. A expressao que define 7, é:

Z = In(s f’fpk) = Bo+ BiXuk + BaXok + o 4 B Xomk (2.12)

Na expressao 2.12, £ = 1,2,..., N onde n é o tamanho da populacao que foi estudada.
Note que 8y + 51 + [ + ... + 5, s@o estimados pelos estimadores de maxima verossimilhanca.
k=1,2,..,n (n é o tamanho da amostra em estudo). A expressdo que define a estimativa Z
de Zk é:

A

Zy = ln(1 f’“m) = by + 01 X1 + b2 Xop + ... 4 by X (2.13)

onde:

Pr é a estimativa da probabilidade de ocorréncia do evento no k-ésimo individuo (py);

Xk, Xog, ..., Xpnp 820 0s valores das m variaveis preditoras para o k-ésimo individuo;

bg, by, ...b,, sado os coeficiente de regressao estimados pela maxima verossimilhanga;

) é chamado de logit py associado ao k ésimo individuo;

Cr = 1 Pk ¢ a chance (odds) do evento para o k-ésimo individuo (k = 1,...,N) [17].
— Dk

A expressao 2.12 pode ser expressa na forma:

ln(Ck) = Zk, k= 1,2, ...,N (214)

Isolando Cj na expressdo 2.14 sera obtido O}, = e?*.

O resultado permite dizer que se
aumentar o valor da preditora X, de uma unidade ¢ fixar as demais preditoras, espera-se que
o logit py fique multiplicado por €’j e a chance do evento aumente de (€51)100%. Note que
e’j é uma razdo de chances (do inglés, Odds Ratio - OR).

Chance é definida como a probabilidade de que um evento ocorra dividido pela probabilidade
de que ele ndo ocorra [5] e Razdo de Chance é uma razao entre chances.

E de particular interesse para a andlise uma relacao que permita prever p, com base nas
variaveis preditoras. Seja na expressao 2.12

Aplicando a definigdo de logaritmo neperiano e isolando a componente exponencial obtida
de 2.12 ira se obter:
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pr(l + eZr) = eZx (2.15)

Assim, a probabilidade de ocorréncia do evento pode ser dada por:

eZr 1

= (2.16)

Pk

A partir das equagoes 2.12 e 2.16 é possivel definir uma expressao para a probabilidade do

evento em fungao dos preditores geral da probabilidade estimada da ocorréncia do evento

1
Pk = T (Bot By Xur+ B X+ oot Bon Xo)

(2.17)

Note que pode-se sintetizar o processo envolvido na Regressao Logistica Binaria Multipla
(RLBM) como sendo um sistema contendo m entradas (Xo, Xz, Xo, ..., Xinx) que serdo pon-
deradas por um conjunto de m pesos by, by, ..., b, por meio de um processo () que maximiza a
probabilidade da escolha da amostra com n casos, dando origem a uma soma ponderada 6tima

(Zx) que é processada pela fungao.

e (2.18)
Onde k =1, 2, ..., n e ¢, = yr que corresponde ao valor indicado na expressao 2.30. No

modelo, Xy = 1 e 0s pesos sao estimados a partir de uma amostra de tamanho "n"pelo método

da maxima verossimilhanca. A estrutura referida é exibida na Figura 2.3

() p—>

Figura 2.3: Regressao Logistica Binaria Multipla

Fonte: autoral

De acordo com Morais [30], a RLBM tem, basicamente, trés pré-requisitos que sao: (1) as

preditoras nao devem apresentar alta correlagao entre si, isto é, nao devem apresentar multico-
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linearidade; (2) As observagoes nao devem exibir outliers e (3) deve-se considerar, no minimo,
10 casos para cada preditor, um minimo de 50 casos para o ajuste e cada varidvel categdrica

deve apresentar um minimo de 5 casos para cada categoria [18].

2.3.1 Estimacao dos parametros por maxima verossimilhanca

De acordo com Favero [17] na regressao logistica bindria, a varidvel dependente segue uma
distribuicdo de Bernoulli, isto é, o fato de determinada observagao k ter incidido ou nao no
evento de interesse pode ser considerado como um ensaio de Bernoulli, em que a probabilidade
de ocorréncia do evento é py; e a probabilidade de ocorréncia do nao evento é (1 — py), pode-se
escrever que a probabilidade de ocorréncia de Yy, podendo Yy, ser igual a 1 ou igual a O e para

k=1,2, .., n, édada por:

p(Yi) = ppt(1 — py)t=Y (2.19)

Com uma base de dados com n observacoes, é definido a fungao de verossimilhanga (Like-
lihood Function) sendo [17]:

L =TTz [pe (1= pi)t =] (2.20)

Substituindo a probabilidade de ocorréncia do evento e do ndo evento, se obtém:

1
1+ e

L=l )™ )™ (221)

Aplicando o logaritmo na fungado verossimilhanga, se obtém a fungdo conhecida por log
Likelihood Function [17]:

Zy 1

7Zk)] + [((1 — Yk) In 1T o7

o )l (2.22)

LL = 375 [(Ye) In

Através de Programagcao Linear (Algoritmos Interativos Newton Rapson), é possivel estimar

os pardmetros 3y, 51, 2, .., fr que maximizem a expressao 2.22 [17]:

Se temos uma amostra de tamanho n e obtemos x sucessos, entao podemos aplicar os mesmos
procedimentos anteriores em 2.21, no entanto, é mais simples considerar o log neperiano de LL
e aplicar o procedimento sobre ele. Isso é possivel por que In LL tem o mesmo ponto de maximo
de LL.
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2.3.2 Teste estatisticos utilizados na RLBM

De acordo com Murteira [32] um teste de hipdtese é uma regra para rejeitar ou nao rejeitar
uma hipotese Hy com base na informacao amostral. Todo teste tem uma Estatistica de Teste
(ET) que mede a quantidade de evidéncia que a amostra oferece contra Hy. A probabilidade
de uma amostra produzir um valor de E'T maior do que aquele observado para a amostra que
vocé estd estudando é o p-valor do teste. Em geral se a ET for suficientemente grande ou o

p-valor for suficientemente pequeno (p-valor < 0,05) tem-se a indicagao de rejeicao de Hy.

No caso do teste de Wald ele avalia a significancia estatistica das estimativas dos coeficientes
de regressao modelo 2.12, ou seja, se o parametro estimado é significativamente diferente de

zero [13]. As hipéteses para o teste de Wald sdo:
Ho:B;=0 wversus Hy:f(; #0, j=0,1,...m (2.23)

O calculo para estimativa Wald de cada pardmetro f3;, com j = 0,1,...,m, é dado por [17]:

b; onde s(bj) = ar(b;
ij_s(bj) d (b)) Var(b;) (2.24)

A estatistica calculada em 2.24 tem distribui¢do normal assintética padrao entao, para um
nivel de significincia de 5% deve-se rejeitar, unilateralmente, Hy que afirma que ; = 0 sempre
2, calculado for superior ao percentil 95 da distribuicao Normal Padrao, ou, alternativamente,
sempre que o p-valor calculado for menor que 0,05. Vale ressaltar que o quadrado de zbj
tem distribuigdo Qui-quadrado com 1 grau de liberdade [32]. O teste de Wald é facil de
calcular e muito popular, no entanto, ele tem confiabilidade questiondvel, particularmente para
pequenas amostras [32]. Neste caso, o teste de Razdo de Verossimilhanga (LR test, do inglés
Likelihood Ratio test) é, geralmente, superior [39]. O LR test para um particular parametro,
compara a Likelihood (Verossimilhanga) de se obter os dados quando o parametro é zero (LO)
com a Likelihood obtida dos dados (L1) quando o parametro é diferente de zero é estimado
pelo método da Méaxima Verossimilhanca. Para a regressao logistica, a estatistica é dada por
2Ln(L0/L1) e tem assintoticamente a distribuicao Qui-quadrado com 1 grau de liberdade sob
a hipétese Hy de que o coeficiente de regressao ¢ nulo (no caso de utilizar o teste para avaliar
a significAncia estatistica de um preditor) ou a hipétese Hy de que os coeficientes de regressao
sao todos nulos (no caso de utilizar o teste para avaliar a significAncia estatistica do modelo)
[39]. Ainda dentro dessa linha de testes utilizados na regressao logistica, o teste de Hosmer
Lemeshow teste (HL test) que é usualmente utilizado para avaliar a adequabilidade do ajuste,
sendo similar ao teste qui-quadrado de aderéncia. A Hipo6tese Hy do HL test afirma que as
predigoes nao diferem das observagoes [18]. Por fim, tem-se o Pseudo r-square de Nagelkerke
(R%) que pretende medir a utilidade do modelo, sendo um coeficiente que varia de 0 a 1. Valores
superiores a 0,30 indicam utilidade do modelo. Em um cenério otimista, espera-se que o LR
teste e o HL teste indiquem rejeicao de HO, que o (R%,) seja superior a 0,30, que a acurdcia e
a AUROC (Area Sob a Curva ROC) sejam altas [18].
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2.3.3 Multicolinearidade

Modelos de regressoes logisticas ndo podem ter suas varidveis explicativas correlacionadas
entre si, isso resulta no problema de multicolinearidade. O problema de multicolinearidade
deixa as estimativas dos parametros imprecisas, devido ao alto valor do erro padrao, o que nao
¢ conveniente estatisticamente [33, 41]. A forma que identifica essa multicolinearidade é avaliar
o Fator de Inflagdo da Variancia (VIF). Ele mensura o grau de associagao entre as variaveis
explicativas, com base no coeficiente de determinacao do modelo de regressao ajustado apenas

entre as variaveis independentes. O VIF é definido como [4]:

1

IF,=—
VIR =",

(2.25)

Onde m é o ntimero de varidveis preditoras e R3.; é o coeficiente de determinacao da regres-
sao da variavel explicativa X; sobre as demais variaveis explicativas. Uma estatistica ligada
diretamente a VIF é a Tolerance, que é definida como o inverso da VIF. Em geral, se todas as
variaveis preditoras do modelo exibirem VIF inferior a 10 e Tolerance superior a 0,10, isso é

uma indicacdo de auséncia de multicolinearidade [31].

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o modelos computacionais baseados no sistema ner-
voso central sendo capazes de realizar o aprendizado de maquina (machine learning) e reco-
nhecimento de padroes (pattern recognition). O tipo mais simples de rede neural artificial é o
perceptron de camadas de uma tnica camada e ela foi proposto por Frank Rosenblatt em 1958
[37].

Rede Neural Artificial (RNA) nasceu da busca por um sistema computacional cuja capa-
cidade de processamento sc aproximasse de um cérebro humano [7]. Similar a rede necural
biolégica, as RNAs sao formadas de unidades de processamento simples, que implementam
func¢des matematicas que simulam as fungoes desempenhadas pelos neurdnios, essas unidades
formam conexdes que simulam as sinapses (libera¢ao de neurotransmissores pelos axénios) des-

ses neuronios, assim, as RNAs podem resolver varios problemas complexos [15].

2.4.1 Componentes das Redes Neurais Artificiais

As RNAs tem duas principais componentes, a arquitetura e o aprendizado. A arquitetura
estd ligada ao nimero de unidades de processamento formando as conexdes dos neuronios,
enquanto que o aprendizado estd ligado as regras para ajuste do peso e informagoes utilizadas

Ppor essas regras.
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2.4.2 Arquitetura e Aprendizado

O neurénio artificial (Figura 2.4) é similar a um neurénio biolégico (Figura 2.5). No caso
do neurdnio biologico ele pode ser dividido em trés partes: soma, dendritos e axénio. A parte
dos dendritos (os varios ramos) recebem informacao de outros neurénios que é transmitida para
outros neurénios por meio dos axonios. O soma é o corpo celular do neurénio, é formado pelo

nucleo, citoplasma e dendritos.

No caso do neur6nio artificial do tipo perceptron de uma camada simples, seu funcionamento
se da por meio de cada terminal de entrada do neurénio, que simula os dendritos e recebe um
valor (zy). Os valores sdo ponderados por uma fungdo soma (X) que ird dar origem a fungao
campo induzido (vy) que corresponde a fung¢ao soma adicionada a uma medida de viés (by), isto

é

O campo induzido ird ser processado por uma func¢ao de ativagao (¢(.)). A saida dessa
fungdo de ativacao (yx) é a resposta do neurénio de entrada. Existem vérias fungdes de ativagao,
as principais sao descritas a seguir. Os pesos podem assumir valores positivos e negativos, pesos

iguais a zero indicam auséncia de conexao associacao.

Activation

function
\ 0_...
3 COutpu

@) f—>

Summing
junction

Synaptic
weights

Figura 2.4: Neur6nio Artificial do Tipo Perceptron
Fonte: Mateus Coelho (2017)
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Sinapses

Nucleo Axonio

Soma
(corpo celular) Dendritos

Figura 2.5: Neuronio
Fonte: Azevedo (2016)

2.4.3 Funcao de Ativacao

Fungoes de ativacao permitem que pequenas mudangas nos pesos (w) e bias (b) causem
apenas pequenas alteracoes na saida. Isso é essencial para que a RNA consiga aprender. A
fungdo de ativagao (¢) decide se o neurénio vai ser ativado ou ndo, ou seja, se a informacao, Y

, passada pelo neur6nio, é relevante ou nao [1]. Note que:
Y =pb+2(wx*x)) (2.27)

Dentre as varias fungoes de ativagao, ¢, destaca-se:

Funcdo de Ativacao Linear:

p(r) = ax (2.28)
Funcao de Ativacao Degrau:
= >
p(z)=1,220 (2.29)
o(z) =0, cc

Devido ao seu baixo poder de processamento, as fungoes de ativacao degrau, ou degrau
bipolar sao as mais recomendadas nas redes neurais perceptrons de camada simples.

Funcdo de Ativagdo Sigmoidal:

1

ple) =5 ap— (2.30)
Note que a curva que caracteriza essa funcao de ativagao é a curva logistica, igualmente

empregada no modelo de regressao logistica.
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Fungao de Ativagao Tangente Hiperbodlica (Tanh):

2
plr) = (1 +exp=2*) — 1 (2:31)
Funcao de Ativagao Unidade Linear Retificada (ReLLU):
= <0
p(r) = ax, (2.32)

o(r) =x,cc

A escolha da funcao de ativacdo depende do tipo de problema e das varidveis que serao
utilizadas. Entender a variavel resposta por meio de sua distribui¢ao ou da sua variagao pode
ajudar na escolha da funcao de ativagdo ou de uma aproximacao da mesma. Neste trabalho

sera utilizado a Fungao de ativagdo Sigmoidal.

2.4.4 Camadas

Uma RNA pode ter uma ou mais camadas intermediarias (ocultas), nas quais os neuronios
estao dispostos (Figura 2.6). Para casos de duas ou mais camadas, os neurdnios podem receber
nas suas entradas valores da saida da camada anterior e/ou enviar seu valor de saida para a(s)
entradas da camada seguinte. Uma RNA de multicamadas tem a tltima camada denominada
camada de saida, e as camadas anteriores denominadas por camadas ocultas, intermediarias ou
escondidas. Os padroes de conexoes dos neurdnios que podem ser apresentados nesse tipo de
RNA podem ser classificados em: completamente conectados, parcialmente conectados e local-
mente conectados [15]. A quantidade de camadas, quantidade de neurénios de cada camada,

grau de conectividade definem a topologia de uma RNA [29].

Camadas
intermediarias

Camada
de saida
Objeto com

Figura 2.6: Camadas da Rede Neural
Fonte: Faceli (2021)

A RNA consegue estimar os valores de saida a partir de um aprendizado definido, que pode
ser do tipo: Corre¢ao de erros, Hebbiano, Competitivo e Termodinamico. Uma das vantagens
da RNA é poder mudar esses critérios a fim de melhorar o resultado do modelo. Cada critério

mencionado é explicado abaixo de acordo com Katti Facelli [15]:
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Corregao do erro - Ajusta o peso da RNA de forma a reduzir os erros cometidos pela rede;

Hebbiano - Esse aprendizado é baseada na regra de Hebb que diz que: se dois neur6nios estao
simultaneamente ativos, a conexdo entre eles deve ser reforcada;

Competitivo - Nesse aprendizado existe uma competicdo entre neurdnios sobre quem vai ter
os pesos ajustados, os neurdnios mais ligados a predicao do desfecho costumam ganhar essa

competicao;

Termodinamico (Boltzmanm) - Algoritmo estocastico baseado em principios da metalurgia.

De uma maneira simplificada, uma RNA que tem o mesmo objetivo da regressao logistica,
(estimar o py com base em uma amosta com n sujeitos e um conjunto de m preditores), funciona
assim: inicialmente definimos os pesos (w;x), aqui, podemos gerar aleatoriamente os pesos ou
escolhe-los o importante é que tais pesos sejam muito préximos de zero. KEsses pesos serdo
combinados com os valores dos preditores pela func¢ao soma da RN que ira produzir o vy que
corresponde a soma da referida combinacao com uma medida de viés também definida pelo
pesquisador ou algoritmo. A funcdo de ativacdo ira produzir a previsdo para aquela entrada
(ypr). Por fim, é computado o residuo associado a previsao ((1/2)(yr — ypr)?). De acordo com
a regra de aprendizado adotada, quando o residuo estiver maior que zero, a RN ira gerar novos
pesos e repetir o processo

O SPSS disponibiliza a construcao de dois modelos de redes neurais artificiais: a Perceptron
Multicamadas e a Fun¢dao de Base Radial. No modelo, as varidveis preditoras sao padroniza-
das, 70% dos casos sao utilizados na fase de treinamento e 30% na fase de teste. A arquitetura
adotada foi duas camadas ocultas; calculo automatico do nimero de unidades; fun¢do de ati-
vagao nas camadas ocultas do tipo Sigmoidal; fun¢ao de ativacao na camada de saida do tipo

Identidade e padronizacao da variavel dependente.

2.5 VALIDACAO DO MODELO

Tanto o modelo logistico quanto o modelo de redes neurais tem como objetivo a predigao
da ocorréncia do evento e do nao evento. Apds a criacao dos modelos é necessario avaliar
a capacidade preditiva deles e identificar qual deles tem melhores resultados. Para avaliar a
capacidade preditiva de modelos de regressao logistica pode-se utilizar as estatisticas bascadas
na Matriz de confusao construida com base nos valores observados e nos valores preditos para a
variavel dependente. A area sob a Curva ROC é outra ferramenta util na avaliagdo da validade

do modelo.

2.5.1 Matriz de confusao

Em andlise preditiva, a matriz de confusdo (as vezes também chamada de 'matriz de erro’,
‘tabela de confusdo’ ou 'Tabela de Classificacao’) [40] é uma tabela, geralmente do tipo 2 x 2,

que compara os valores observados em uma variavel dicotémica que define os resultados de um
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teste do tipo padrao ouro com os valores de uma outra dicotomia que define os resultados de
um novo teste. No contexto da regressao logistica e de redes neurais, a matriz de confusao é
construida com base nos valores observados na variavel dependente (VD) e os valores preditos,
para a referida variavel, pelo modelo ajustado (V' D,). Aqui, os valores preditos sdo construido
com base nas probabilidades que o modelo de regressao logistica estima.

Em geral, se a probabilidade estimada para um dado um dado sujeito da amostra for menor
que 0,5, entdo, o sujeito serd enquadrado na categoria 0 da V' D, ¢ sc a probabilidade for maior
ou igual a 0,5 ele serd enquadrado na categoria 1 da VD, [21].

Outros pontos de corte diferente de 0,5 podem ser considerados, no entanto, 0,50 é o padrao
que os softwares adotam. A Tabela 2.5.1 exibe a estrutura tipica de uma matriz de confusao
(também denominada Classification table) que é exibida na andlise de regressao logistica. Na
tabela, admitimos que tanto a V' D quanto a VD, sao dicotomias que usam os codigos 0 e 1.
No caso da VD o cddigo 0 indica a nao ocorréncia do evento alvo e o 1 indica a ocorréncia.
Para a VD, o cédigo 0 indica resultado "negativo'para o desfecho alvo e o cédigo 1 indica
"positivo"para o desfecho alvo.

Com o ponto de corte definido é criada a matriz de confusao 2.5.1:

Observagio (Y) Previsio (Y = 0) Previsio (Y = 1) % de Acertos

0 VN FP ESP
1 N \U% SEN
%TA AC

Onde,

VP: Verdadeiro Positivo

VN: Verdadeiro Negativo

FP: Falso Positivo

FN: Falso Negativo

ESP: Especificidade da previsao
SEN: Sensibilidade da previsao

%TA: Porcentagem total de classificagdes concordantes

As principais estatisticas baseadas na matriz de confusao que sdo utilizadas para comparar
dois testes sao:
Sensibilidade (SEN) - E a proporc¢ao de verdadeiros positivos, isto é, a capacidade do modelo

identificar o evento Y = 1, ou seja:

VP
— 2.33
SEN VP + FN (2:33)
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Especificidade (ESP) - E a proporcio apresentada dos verdadeiros negativos, isto ¢, a capacidade

do modelo identificar o evento Y = 0, ou seja:

VN
_ 2.34
ESE = N Fp (2:34)

Valor Preditivo Positivo (VPP): Ea proporcao de verdadeiros positivos com relacao ao total

de predicoes positivas [16].

VP

PP=_———
v VP+ FP

(2.35)

Valor Preditivo Negativo (VPN): E a proporcio de verdadeiros negativos comparado com

o total de predigdes negativas [16]:

VN

VEN = N T FN

(2.36)
Acuricia (AC): desempenho geral do modelo. Dentre todas as classificagoes, quantas o

modeclo classificou corretamente, dado por [38]:

VP+ VN

AC = P VN Y FP I FN

(2.37)

Kappa de Cohen (k) - Mede a concordancia entre dois avaliadores que classificam n itens

em k categorias mutuamente exclusivas [11]. Ele leva em consideragdo a possibilidade da

concordancia ocorrer por acaso. Em matrizes de confusido 2 x 2 o kappa sera dado por:

2 x (VP — FN)

"= WP+ FP) x (FP+ VN) + (VP + FN) x (FN + V)

(2.38)

O coeficiente kappa de Cohen (k) é uma estatistica usada para medir a confiabilidade inter
e intra examinadores para itens qualitativos (categéricos) e, de acordo com Landis Koch [25],
um valor de k£ entre 0,61 e 0,80 indica uma concordancia substancial e acima de 0,80 indica

uma concordancia quase perfeita.

2.5.2 Curva ROC

A curva ROC é um método grafico e baseia-se em métricas da matriz de confusdo [7],
precisamente na probabilidade de um verdadeiro positivo (sensibilidade) e na probabilidade
de um falso positivo (complemento da especificidade) calculadas sobre matrizes de confusao

definidas por um conjunto de valores de uma variavel de teste. Tais valores sdo denominados
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pontos de corte.

Cada ponto de corte da origem a uma matriz de confusdo que permite calcular o par de
pontos (z,y) onde = é a probabilidade de um falso positivo e y é a probabilidade de um
verdadeiro positivo. Ligando o conjunto de pares definidos obtemos a curva ROC.

A 4rea sob a curva ROC (AUROC) ird ser util para medir a capacidade que a varidvel
de teste tem para distinguir os grupos observados. No contexto de uma regressao logistica a
variavel de teste é a probabilidade estimada e quanto maior a AUROC, maior a capacidade

preditiva do modelo [16]. Um exemplo de curva ROC é exibido na Figura 2.7:

Figura 2.7: Curva ROC
FONTE: Favero et al (2009)

O critério de avaliagao da curva ROC ¢ [17]:
o Valores de AUROC menores ou igual a 0,5 nao existe nenhuma discriminagao;
e Valores de AUROC entre 0,7 e 0,8 tem discriminacao aceitavel,

e Valores de AUROC acima de 0,8 tem boa discriminagao.

2.6 CONJUNTO DE DADOS E ANALISES

2.6.1 Apresentacao de dados

Os dados relativos a pandemia da Covid-19 para cada municipio brasileiro foram coletados
no site brasil.io [9]. A referida base contém informagoes didrias de ntimero de infectados e
ntmero de 6bitos de todos os 5568 municipios brasileiros registrados no Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) no ano de 2020. Os dados socioeconémicos e sociodemograficos
dos municipios foram coletados no site do IBGE [22]. Para este estudo foram inicialmente con-
siderados todos os municipios brasileiros, posteriormente foi criado um cédigo em R (Apéndice
A) para gerar o subconjunto de todos os municipios, para os quais, a seguinte condigao era

satisfeita: o municipio deveria ter ao menos um caso de Covid-19 do inicio da pandemia no

Bacharelado em Estatistica



22

METODOLOGIA

Brasil (26/02/2020, data oficial do primeiro caso registado no Brasil) até 05/04/2020 (esse pe-

riodo é referente apenas ao primeiro caso, os demais casos foram considerados até 31/12/2020).

A escolha do periodo referido foi para garantir que os municipios selecionados tivessem uma

curva de casos comegando no mesmo periodo de tempo (necessario para estimagao do Ry). O

referido subconjunto contemplou 625 municipios. Por fim, foram sorteadas dois municipios de

cada uma das 26 unidades federativas (26 estados e o Distrito Federal) que estavam associados

com os 625 municipios elegiveis, totalizando 52 observagoes (Tabela 3.1). Todas as andlises

deste estudo foram realizadas nessa base de 52 municipios brasileiros. As seguintes variaveis

foram coletadas ou estimadas:

MUN: Nome da municipio;

UFT: Unidade Federativa em que o municipio esta inserido;

TIN: Taxa de infeccdo de Covid-19 no municipio;

NIN: Numero de infectados por Covid-19 por dia no municipio;
POP: Populagao total do municipio;

TAL: Taxa de alfabetizacao (na faixa de 6 a 14 anos) do municipio;
IDH: Indice Desenvolvimento Humano do municipio;

PPIB: Produto Interno Bruto per capita do municipio;

SUS: Quantidade de unidades SUS por municipio;

RO M: Estimativa do Ry dada pela maior taxa de crescimento do niimero de infectados
dividida pela maior taxa de decrescimento do nimero de infectados no periodo coberto

pela analise;

RO_mg: Estimativa do Ry dada pela maior taxa de crescimento do niimero de infectados
dividida pela média geométrica da taxa de decrescimento do nimero de infectados no

periodo coberto pela analise;

RO_ piaui: Estimativa do R, adotada pelo Estado do Piaui. A estimativa é dada pelo
nimero de novos casos de uma semana dividido pelo nimero de novos casos da semana

anterior

SIT: Dicotomia que adota o codigo 0 para indicar municipio com RO_ piaui < 1 na tltima
semana do seguimento e adota o codigo 1 para indicar municipio onde a tendéncia da

pandemia (a contar da tltima semana acompanhada) é espalhar.

Vale destacar que algumas varidveis foram utilizadas na estimacao Ry, (MUN, UFI, TIN,
NIN e POP) e outras foram utilizadas como preditoras (TAL, IDH, PPIB e SUS).
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2.6.2 Analise dos dados

Inicialmente o Ry de cada um dos 52 municipios, no periodo de 08/04,/2020 até 31/12/2020,
foi estimado por meio do RO__mg, RO M e RO_ piaui. A regressao exponencial simples do TIN
sobre o tempo t foi utilizada no célculo do RO_mg e RO__M. Para efeito desse estudo, o R0__piaui
foi calculado na tultima semana do periodo de seguimento com base na pentltima semana.
Tendo sido calculados os valores do RO piaui para os 52 municipios, a variavel dicotomica SIT
foi construida (com base no R0_ piaui), sendo que o 0 indica tendéncia ao nao espalhamento e o
1 indica tendéncia ao espalhamento. Apds a construcao da varidvel SI'T para os 52 municipios,
as variaveis preditoras TAL, SUS, IDH e PPIB foram coletadas e organizadas. O teste de
normalidade de Shapiro-Wilks e uma analise descritiva foi realizado sobre as preditoras e sobre
SIT. No processo, utilizou-se a média, desvio padrao e coeficiente de correlacao linear de Pearson
na descricao de preditoras quantitativas com distribuicao normal e utilizou-se a mediana, quartis
e coeficiente de correlagao ordinal de Spearman no caso de preditoras ordinais ou quantitativas
com distribuigdo ndo normal. No caso da varidavel SIT, por sua natureza nominal, utilizou-se
a distribuigao de frequéncias e o coeficiente de correlagao bisserial de pontos. Uma Regressao
Logistica Binaria Multipla (RLBM) e Redes Neurais Artificias do tipo Perceptron de duas
camadas ocultas (RNA), ambas foram executadas, da varidvel SIT sobre as varidveis preditoras.
Na RNA utilizou-se a configuragdo de analise que é padrao no SPSS. No estudo da validade
do modelo RLBM analisaram-se as estatisticas tipicas da matriz de confusao e a AUROC. No
estudo da validade das RNA’s consideraram-se as medidas de acurdcia do ajuste e o SSE (Sum
Square Error). O kappa de Cohen foi utilizado para avaliar o grau de concordancia entre as
situagoes observadas, as previstas pela RLBM e as previstas pela RNA do tipo Perceptron
de duas camadas ocultas que foram ajustadas. Nas analises foram utilizados os softwares
R, JAMOVI e SPSS. Como padrao, o nivel de significincia estatistica fixado para os teste
executados foi de 0,05, assim, diferencas, correlagoes ou efeitos com p valor < 0,05 foram

consideradas estatisticamente significantes.
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3. RESULTADOS

O primeiro objetivo deste estudo foi estimar o Ry para 52 municipios brasileiros com base
no numero didrio de novos casos de Covid-19 no periodo de 08/04/2020 até 31/12/2020 (267
dias). A Tabela 3.1 exibe as estimativas calculadas. Elas foram baseadas em trés metodologias:
Ro maior, baseada na razao entre a maior taxa de crescimento e a maior taxa de decrescimento
da pandemia nos 267 dias examinados; Ro_ piaui, basecada na razao entre o nimero de novos
casos na ultima semana, no periodo de seguimento, pelo niimero de novos casos na semana
anterior e Ro_mg, baseado na maior taxa de crescimento dividida pela média geométrica da
taxa de decrescimento da pandemia no periodo de seguimento.

No célculo do Ro__maior para o conjunto de municipios no periodo em anéalise foi construido
um c6digo no R (Apendice B). De maneira bem simplificada, no célculo do Ro_mg os 267 dias
de seguimento foram separados em 27 partes de 10 dias, de forma sequencial e partindo do
primeiro dia. Para cada um dos 27 periodos foi ajustadq uma regressao exponencial simples da
incidéncia sobre o tempo. Foi selecionados os 27 coeficientes "b"das regressoes e foram separados
os mesmos em dois grupos: o grupo de coeficientes positivos (indicam crescimento) e o grupo
dos coeficientes negativos (indicam decrescimento). O Ro_maior foi construido como sendo
o valor absoluto da razao da maior taxa de crescimento e a maior taxa de decrescimento. O
Ro_mg foi construido como sendo o valor absoluto da razdo da maior taxa de crescimento e a
a média geométrica das taxas de decrescimento. Por fim o Ro_piaui foi calculando sendo a a
razao das do nimero de casos da ultima semana do ano de 2020 pela semana anterior.

Das 52 cidades, considerando as estimativas do R, contidas na tabela, para o Ro maior
percebe-se uma variagao de 0,311 (Nova Monteverde - MT) a 3,50 (Nanuque - MG); para o
Ro_ piaui a variagdo foi de 0,344 (Anori - AM) a 4,839 (Estancia Velha - RS) e o Ro_mg a
variacao foi de 0,18 (Santo Antonio - RN) & 2,212 (Macapé - AP). Quanto a varidvel situacao
dos municipios, com base no Ro_maior, 19 (36,5%) estao na categoria "tendéncia ao nao es-
palhamento"; com base no Ro_ piaui, 23 (44,2%) estao nessa categoria e com base no Ro_mg

esse nimero chega a 38 (73,1%)
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Tabela 3.1: Estimadores do Ry por municipio

Estado Cidade Ro__maior Ro_ piaui Ro_mg SIT
AC Acrelandia 0,7045 1,7143 0,3946 1
MS Alcinépolis 1,5664 1,0000 21232 1
GO Anépolis 0,9027 1,3460 0,5891 1
AM Anori 1,9830 0,3441 1,2656 0
PE Belo Jardim 1,2462 1,2857 1,6194 1
RR Boa Vista 2,7433 1,8071 1,4429 1
PB Campina Grande 0,3436 1,1818 0,2139 1
PI Campo Maior 0,7713 2,2727 0,2790 1
RR Cantd 1,9167 1,8333 0,7224 1
RS Capéo da Canoa 2,3992 0,6098 0,9685 0
ES Cariacica 1,5061 0,7822 0,4550 0
TO Dianépolis 0,5293 1,0000 0,6331 1
RS Estancia Velha 1,8279 4,8395 0,6407 1
PR Faxinal 1,7424 0,9697 1,5771 0
CE Fortim 2.,2441 1,0000 1,1951 1
SC Indaial 1,1126 1,6738 0,4825 1
SP Indaiatuba 1,5750 1,1617 0,7249 1
AM Iranduba 1,9931 0,9792 0,7605 0
PA Ttaituba 1,8921 0,8649 0,7188 0
RO Jaru 1,7240 1,2469 0,4362 1
RO Ji-Parana 0,9906 1,1353 0,3804 1
PR Ledpolis 1,8059 0,6000 1,4380 0
RN Luis Gomes 0,6762 1,2857 0,3992 1
GO Luziania 0,9372 1,1250 0,3365 1
AP Macapé 2,1191 1,1192 2,2128 1
SC Mafra 1,3172 1,3969 0,4713 1
AL Marechal Deodoro 0,7538 0,7222 0,3836 0
SP Maua 1,7743 0,7913 0,3653 0
MG Nanuque 3,5031 0,9780 1,3332 0
SE Nossa Senhora da Gléria 1,3728 1,3659 0,6800 1
MT Nova Monte Verde 0,3111 0,8182 0,3996 0
PA Novo Progresso 0,6741 0,7059 0,2219 0
MA Pago do Lumiar 1,9355 1,0000 1,2668 1
TO Palmas 1,2171 1,1240 0,9922 1
PB Patos 2,7915 0,7898 1,3070 0
MS Ponta Pora 2,1848 0,9444 1,6292 0
RJ Porcitncula 0,9716 0,8471 0,3961 0
AC Porto Acre 0,7117 1,2000 0,2413 1
AL Porto Real do Colégio 2,1108 0,3500 1,7565 0
SE Propria 0,9280 1,5000 0,3669 1
BA Santa Maria da Vitéria 1,8115 1,2258 0,6242 1
CE Santa Quitéria 0,9823 0,5610 0,5449 0
AP Santana 0,8186 0,9455 0,3815 0
RN Santo Anténio 0,3717 1,5789 0,1808 1
BA Sdo Domingos 1,1848 0,7547 0,5514 0
RJ Sao Joao da Barra 1,2766 0,6667 0,5533 0
PI Sao José do Divino 2,2000 1,0000 1.8247 1
PE Séo Lourengo da Mata 1,7205 2,2414 0,6040 1
MT Sinop 1,6433 1,1245 0,6512 1
MA Timon 1,4535 0,5517 0,2865 0
MG Unai 0,8906 0,7770 0,3876 0
ES Viana 0,8812 0,7543 0,3166 0
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O segundo objetivo deste estudo foi executar uma andlise descritiva sobre as variaveis
envolvidas no estudo. A Tabela 3.2 exibe a média, o desvio padrao e o p-valor do teste de
Normalidade para as preditoras quantitativas do estudo. De acordo com os resultados, foi feita
uma separagao em relagao a situagdo (0,1 e geral, onde o grupo 0 considera todos os municipios
onde a SIT acusou nao espalhamento da pandemia, no grupo 1 a SIT acusou tendéncia ao
espalhamento. No grupo geral, todos os 52 municipios foram considerados). Considerando o
grupo geral, o valor médio da Taxa de Alfabetizacao foi de 96,7 com desvio-padrao de 2,45,
sua mediana foi de 97,4 e ndo exibiu distribuicdo normal (p<0,001). Resultados similares
foram observados nos grupos 0 e 1. Quanto a Participacao no PIB, a média foi de 25.711
reais com desvio-padrao de 27.149, mediana de 20434,28 e também nao exibindo distribuicao
normal (p <0,001). Resultados similares foram observados nos grupos 0 e 1. O IDH exibiu
uma media de 0,68 com desvio padrao de 0,67, mediana de 0,69, exibindo distribui¢do Normal
(p=0,321).Resultados similares foram observados nos grupos 0 e 1. Para o nimero de unidades
SUS, a média estd em torno de 25 com desvio-padrao préoximo de 24, mediana de 18 e nao
exibindo distribui¢ao normal (p<0,001). Resultados similares foram observados nos grupos 0
e 1. Comparando as medianas das varidaveis que nao seguiram normalidade, a amostra indica
pouca diferenga entre os grupos nas variaveis TAL e SUS, as maiores diferengas estao na variavel
PPIB, ja a média dos grupos 0 e 1 da variavel IDH também tem um indicativo de pouca diferenca

entre elas.

Tabela 3.2: Média, DP, Mediana e Normalidade das preditoras
Variavel SIT Média Desvio Padrao Mediana p-valor (SW)

Geral 96,70 2,45 97,4 <0,001
TAL 0 95,90 2,94 96,3 <0,001
1 97,30 1,78 97,8 <0,001
Geral 25711,00 27149,00 20434,28 <0,001
PPIB 0 29805,00 38231,00 22687,17 <0,001
1 22464,00 13016,00 17452,11 0,009

Geral 0,68 0.06 0,69 0,321

IDH 0 0,67 0,05 0,69 0,266
1 0,68 0,07 0,7 0,109

Geral 24,80 24,10 18 <0,001

SUS 0 19,20 13,00 16 0,005
1 29,30 29,60 18 <0,001

DP = Desvio-Padrao; SW = Shapiro-Wilks

O diagrama de caixa-e-bigode do inglés bozplot é uma ferramenta de anélise exploratoria de
dados que destaca caracteristica importantes das varidveis estudadas [26]. A interpretagdo do
boxplot segundo Larson é de que a caixa representa aproximadamente metade dos dados, sendo
a linha que corta a caixa o valor da mediana da variavel; o bigode esquerdo representa cerca

de 25% dos dados; o bigode direito representa cerca de 25% dos dados; os pontos (inferiores
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e superiores) que ultrapassam os bigodes do boxplot sdo considerados outliers. Os bozplot da

variaveis preditoras sobre a variavel SIT sao mostrados nas Figuras 3.1 a 3.4
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a0-

SIT

Figura 3.1: Diagrama de Caixa (Boxplot) da TAL em relacao a Situagao
FONTE: Autoria propria

Em relagao a SIT = 0, 50% dos valores da varidvel TAL estao aproximadamente entre 94,7
a 97.6 com sua mediana de 96,3, o valor maximo de 99,1 e um outlier inferior de 85. Para a
SIT = 1 50% dos valores da varidvel TAL estao variando aproximadamente entre 96,6 a 98,2

com sua mediana de 97,8, o valor maximo de 99,6 e um outlier inferior de aproximadamente
90,4.
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Figura 3.2: Diagrama de Caixa (Boxplot) do PPIB em relagao a Situacao
FONTE: Autoria propria

Em relacao a SIT = 0, 50% dos valores da varidvel PPIB estao aproximadamente en-
tre 1524224 a 32357,66 com sua mediana de 22687,17, o valor maximo sendo um outlier de
199339,81. Para a SIT = 1 50% dos valores da varidvel PPIB estao variando aproximadamente
entre 12855,64 a 29630,14 com sua mediana de 17452,11, o valor maximo sendo um outlier de
63166,46.
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Figura 3.3: Diagrama de Caixa (Boxplot) do IDH em relacao a Situagao
FONTE: Autoria propria

Em relacao a SIT = 0, 50% dos valores da varidavel IDH estao aproximadamente entre 0,641
a 0,701 com sua mediana de 0,687, o valor maximo de 0,766 e um outlier inferior de 0,551.
Para a SIT = 1 50% dos valores da varidvel IDH estao variando aproximadamente entre 0,620

a 0,737 com sua mediana de 0,701, o valor maximo de 0,788.
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Figura 3.4: Diagrama de Caixa (Boxplot) do SUS em relacdo a Situagao
FONTE: Autoria propria

Em relagao a SIT = 0, 50% dos valores da varidvel SUS estdo aproximadamente entre 12 &
21 com sua mediana de 16, existe dois outliers superiores, sendo o maior de 49. Para a SIT =1
50% dos valores da varidvel SUS estao variando aproximadamente entre 11 a 31 com mediana

de 18, tendo cinco outliers superiores, com o valor maximo igual a 112.
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O diagrama de dispersao, podem ser usados para avaliar duas variaveis de forma visual.
Os pares ordenados (x, y) sao colocados no grafico como pontos em um plano cartesiano. A
variavel independente z é indicada no eixo horizontal, e a varidvel dependente y, no eixo vertical
[26]. Um diagrama de dispersdo pode ser usado para averiguar o comportamento que as duas
variaveis estdao tendo, exemplo, se a varidvel & aumenta, o que estda acontecendo com y, se
existe correlagao linear ou nao entre as variaveis. O relacionamento dois a dois das variaveis

independentes em relacao a situacdo é vistos nas FIGURAS 3.5 a 3.10.
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Figura 3.5: Grafico de dispersao da Taxa de Escolarizagao pelo PPIB em relagdo a Situagao
FONTE: Autoria prépria

De acordo com a Figura 3.5 percebe-se, nos dois grupos, uma grande concentracao de
municipios com TAL alta e PPIB baixos. Um tnico municipio do grupo 0 exibe TAL e PPIB
altos. Dois municipios (um de cada grupo) exibem TAL de moderada a baixa e PPIB baixos e

nenhum dos municipios exibe TAL baixo e PPIB alto.
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Figura 3.6: Grafico de dispersao da Taxa de Escolarizacao pelo IDH em relacao a Situacao
FONTE: Autoria prépria
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De acordo com a Figura 3.6 percebe-se, nos dois grupos, uma grande concentracao de
municipios com TAL alta e IHD alto. Uma segunda concentragao, também nos dois grupos,

com TAL alto e IDH baixo. Dois municipios no grupo 0 com IDH e TAL baixos.
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Figura 3.7: Grafico de dispersao da Taxa de Escolarizacao pelo SUS per capita em relacao a
Situagao
FONTE: Autoria propria

De acordo com a Figura 3.7 percebe-se, nos dois grupos, uma grande concentracao de
municipios com TAL alta e SUS baixo. Cinco pontos do grupo 1 com um TAL e SUS altos.

Por fim dois municipios do grupo 1 com TAL e SUS baixos.
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Figura 3.8: Grafico de dispersdo do PPIB pelo IDH em relagao a Situagao
FONTE: Autoria prépria

De acordo com a Figura 3.8 percebe-se, nos dois grupos, uma grande concentragao de
municipios com PPIB baixo e IDH alto. Seguido por uma concentracao, também nos dois

grupos, de PPIB e IDH baixos. Um tnico municipio do grupo 0 exibe IDH médio e PPIB alto.
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Figura 3.9: Gréafico de dispersdo do PPIB pelo SUS per capita em relacao a Situacao
FONTE: Autoria propria

De acordo com a Figura 3.9 percebe-se, nos dois grupos, uma grande concentracao de
municipios com PPIB e SUS baixos. Cinco municipios do grupo 1 com um baixo PPIB e alto

SUS. Um tnico municipio do grupo 0 com PPIB alto e SUS baixo.
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Figura 3.10: Grafico de dispersao do IDH pelo SUS per capita em relacao a Situagao
FONTE: Autoria propria

De acordo com a Figura 3.10 percebe-se, nos dois grupos, uma concentracao de municipios
com IDH alto e SUS baixo. Seguido por uma concentracao, também nos dois grupos, de IDH

e SUS baixo. Por fim, cinco municipios do grupo 1 que apresentaram IDH e SUS altos.
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O terceiro objetivo deste estudo foi executar uma andlise correlacdo com as variaveis
envolvidas no estudo. A Figura 3.11 exibe a matriz de correlagoes entre as variaveis. Quanto
mais forte for a cor azul na figura, mais forte sera a correlacao positiva e quanto mais vermelha
mais forte serd a correlagdo negativa. Considerando somente a magnitude dos coeficientes de
correlacdo, pode-se dizer que TAL esta mais fortemente correlacionada de forma positiva com
IDH, Ro_ piaui e SIT, com indicacao de que as TAL do grupo 1 tendem a ser maiores que as
do grupo 0. PPIB exibe maior correlagao positiva com IDH, apresentando correlacoes fracas
com as demais variaveis. IDH estd mais correlacionada de forma positiva com SUS, Ro_ piaui e
SIT, onde o grupo 1 tende a apresentar maior IDH. SUS esté correlacionado de forma positiva
com Ro_ piaui e SIT, sendo que o grupo 1 tende a apresentar uma maior quantidade de SUS. O
Ro_M e Ro_mg apresentaram uma maior correlagdo positiva entre si, e uma baixa correlacao

com Ro_ piaui e SIT.
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Figura 3.11: Grafico de Correlagoes entre todas as variaveis
FONTE: Autoria propria
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O quarto objetivo deste estudo foi executar uma regressao logistica binaria multipla e
uma rede neural da varidvel SIT (tendéncia/ nao tendéncia ao espalhamento) sobre as variaveis
preditoras (TAL, PPIB, IDH e SUS). No caso da regressao logistica, é oportuno destacar que a
relagdo entre o niimero casos e o nimero de preditores foi de 13 por 1 adequando-se a regra de
10:1, além da amostra ter mais que 50 sujeitos, ¢ cada categoria de variavel nominal utilizada
no estudo exibir mais que 5 sujeitos (23 na categoria SIT = 0 e 29 na categoria SIT = 1) [18].

Quanto a questao da Multicolinearidade, a Tabela 3.3 exibe as estatisticas VIF e Tolerance

para as quatro preditoras.

Tabela 3.3: VIF e Tolerancia para o modelo

Preditoras VIF Tolerancia
TAL 1,11 0,903
PPIB 1,27 0,788
IDH 1,56 0,642
SUS 1,20 0,834

Visto que a VIF de todas as variaveis preditoras foram inferiores a 10 e todas as Tolerances
foram superiores a 0,10, as preditoras do modelo atendem ao pré-requisito de auséncia de
multicolinearidade.

Para avaliar a bondade do ajuste, considerou-se o LR test e o HL test para o modelo, bem

como o R% de Nagelkerke e o LR test para peso das preditoras na previsao. Os resultados siao
exibidos na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Teste para bondade do ajuste e R? de Nagelkerke

Teste Chi-sq df P
Model test 9,54 4 0,049
HL test 4,06 8 0,851
LR test TAL 5,63 1 0,018
LR test PPIB 1,28 1 0,257
LR test IDH 0,14 1 0,710
LR test SUS 2,60 1 0,107
R% = 0,23

De acordo com os dados da tabela, o modelo com as quatro preditoras se mostra signifi-
cativamente melhor que o modelo sem preditores (Chi = 9,54; p = 0,049); as observagoes nao
diferem das previsoes (Chi = 4,06; p = 0,851); o r-square de Nagelkerke de 0,23 < 0, 30 indica
baixa utilidade do modelo para a predicao e somente o preditor TAL tem peso estatisticamente
significante para a predigao (p=0,018).

Para construir o modelo e avaliar o efeito de cada preditor sobre a previsao, considerou-e a

Tabela 3.5 dada a seguir.
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Tabela 3.5: Coeficientes do modelo logistico
Preditores B Wald p-valor OR

Intercepto -35,31 -2,01 0,045 0,00
TAL 0,38 2,03 0,042 147
PPIB -0,00 -0,85 0,397 1,00
IDH -2,42  -0,38 0,707 0,089
SUS 0,02 1,46 0,143 1,03

De acordo com os dados da tabela é possivel identificar um efeito estatisticamente signifi-
cativo do TAL sobre a chance de espalhamento da pandemia, de fato, fixando-se o PPIB, IDH
e SUS, se o TAL aumenta de uma unidade (1 ponto percentual) espera-se que a chance de
espalhamento da pandemia fique multiplicada por 1,47, isto é, aumenta de 47% (OR = 1,47
com p = 0,042). N&o identifica-se efeito estatisticamente significativo do PPIB | IDH ou SUS
sobre a chance de espalhamento (para todas essas varidveis observa-se p> 0,05), ou scja, de
acordo com o modelo logistico essas variaveis nao conseguem descriminar a varidvel resposta.

Para avaliar a acuracia e capacidade discriminante do modelo ajustado considerou-se a
matriz de confusdo dada na Tabela 3.6. Para a construcao das predi¢oes baseadas no RLBM,

por padrao, considera-se o ponto de corte de 0,50.

Tabela 3.6: Matriz de confusao e AUROC

Observacgao Previsdo 0 Previsao 1 %Acertos
0 13 10 56,5
1 5 24 82,8
%Total de acertos 71,2
AUROC = 0,74

De acordo com a Tabela 3.6 as previsdes baseadas no modelo (e no ponto de corte de 0,5)
acertaram 71,2% das vezes e essa é a acurdcia do modelo. No grupo SIT = 0 o modelo acertou
56,5% das previsoes e no grupo SIT = 1 o modelo acertou 82,8% das previsdes. De acordo com
a classificagao dada por Favero el al [17], pode-se dizer que o modelo exibe uma capacidade
discriminante aceitdavel (AUROC = 0,74).

O quarto objetivo também incluiu a execugdo de uma RNA com a varidvel SIT sobre
as variaveis preditoras (TAL, PPIB, IDH e SUS). A configura¢do que adotou-se foi similar
a configuragao padrao das RNAs do SPSS do tipo Perceptron Multicamadas, assim, a RNA
considerou 35(67%) das 52 observacoes na fase de treinamento e 17 (33%) na fase de teste.
Padronizou-se as variaveis preditoras, considerou-se as quatro preditoras, foram adotadas duas
camadas ocultas, a fun¢do Sigmoide como fung¢do de ativagao nas camadas ocultas e a funcao
identidade na camada de saida. Utilizou-se a soma de quadrados como funcao de erro. A

Figura 3.12 exibe a arquitetura da rede ajustada.
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Synaptic Weight = 0
== Synaptic Weight < 0

Figura 3.12: RNA Perceptron com 2 camadas ocultas
FONTE: Autoria prépria

Hidden layer activation function: Sigmoid

Output layer activation function: |dentity

Na Figura 3.12, as linhas azuis indicam pesos sindpticos (w) negativos e as linhas mais claras

pesos sinapticos positivos. O modelo gera saidas para as duas situagoes (SIT = 0 e SIT = 1)

o que ird estimar pseudo probabilidades.

Com relagao ao desempenho da RNA a Tabela 3.7 exibe estatisticas tuteis. De acordo com

a tabela, na fase de treinamento, a acurdcia total foi de 71,4%, com SSE de 7.83. A acurécia

total na fase de teste foi de 76,5% e a soma dos quadrados dos erros (SSE) foi de 3,5. Na fase

de treinamento, no grupo SIT = 1, 90, observa-se que 90,9% das previsdes foram corretas e

para o grupo SIT = 0, 38,5% foram corretas.

Classification

Tabela 3.7: Tabela de Classificacao

Pradicted

Percent

Sample  Observed ] 1 Correct
Training 0 ] a 38.5%
1 2 20 590,9%

COverall Percent 20,0% 80,0% 71,4%

Testing 1] f 4 60,0%
1 ] 7 100,0%

Cverall Percent 35,3% 64, 7% 76,5%

Dependent Variable: SIT

FONTE: Autoria prépria
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Na fase de teste, tem-se 100% de previsoes corretas no grupo SIT = 1 e 60% de previsoes
corretas no grupo SIT = 0. Com base nas pseudo probabilidades estimadas para SIT = 0 e
para SIT = 1 é possivel calcular a AUROC que, no caso do presente modelo, foi, para os dois

casos igual a 0,727, tendo uma discriminacio aceitavel|[17].

O modelo de rede neural nao avalia a significincia do peso das variaveis, porém ele estima
um peso zero ou proximo de zero para as variaveis que julga irrelevante para predizer o desfecho.
A Tabela 3.8 exibe os pesos estimados na RNA ajustada, os pesos negativos sao indicados por
linhas azuis e os pesos positivos por linhas cinzas. A variavel que teve os maiores pesos foi
TAL, e nenhuma variavel recebeu um valor préximo de zero, ou seja, todas as varidveis estao

ajudando a prever o desfecho SIT = 1 pelo modelo neural.

Tabela 3.8: Tabela de Classificacao

Parameter Estimates

Predicted
Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Pradictor H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(Z1) H(2:2) [8IT=0] _ [SIT=1]
Input Layer (Bias) =185 -,087 - 058

TAL 245 -1,380 -,223

FFIB - 036 G113 032

IDH 628 66 025

sUS 623 -623 284
Hidden Layer1  (Bias) -358 - 606

H(1:1) -122 734

H(1:2) -FB4 -1,504

H(1:3) 131 422
Hidden Layer 2 (Bias) 864 013

H(2:1) - 869 1,006

H(2:2) - 770 808

FONTE: Autoria propria

O quinto objetivo do estudo foi avaliar o grau de concordancia entre as previsoes geradas
pelos modelos ajustados. Para tanto, a Tabela ¢ Tabela 3.9 | Tabela 3.10 exibem cstatisticas

uteis para uma andalise comparativa das previsoes baseadas nos dois modelos.

Tabela 3.9: Matriz de Confusao - Modelo RLBM

SIT STERLBM
0 1

0 13 10 23

1 5 24 29
Acuracia 0,71
Sensibilidade 0,83
Especificidade 0,57
AUROC 0,74
kappa 0,40
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Tabela 3.10: Matriz de Confusao - Modelo RNA

SIT-RNA
SIT ———— Total
0 1
0 27 12 39
1 2 11 13
Acuracia 0,73
Sensibilidade 0,93
Especificidade 0,48
AUROC 0,73
kappa 0,40

O modelo logistico apresentou um Especificidade melhor que o modelo neural (0,57 contra

0,48), porém ambas as métricas ndo estdo boas. Em relagdo a Acuracia e Sensibilidade o modelo

neural apresentou melhores métricas (0,73 contra 0,71 e 0,93 contra 0,83 respectivamente). A

AUROC de ambos estao na mesma faixa entre 0,7 e 0,8, tendo uma discriminacao aceitavel.

Por fim o kappa de ambos os modelos tiveram o mesmo valor (0,40). Os modelos tiveram

resultados muito semelhantes, a rede neural predisse melhor SIT = 0 e o logistico previu melhor

SIT = 1.

Uma vantagem do modelo de rede neural é que ele nao avalia significincia das

variaveis, o proprio modelo da peso nulo para essas varidveis pouco discriminantes. Como a

regressao logistica apresentou significancia apenas da variavel TAL o modelo neural foi uma

boa alternativa, podendo ser utilizado quando o modelo logistico ndo encontra significancia em

nenhum parametro, por exemplo.
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4. CONCLUSOES

A estimagao para o Ry foi feita de trés maneiras, sendo que a alternativa com base na
média geométrica foi a que apresentou menor taxa de espalhamento e a metodologia adotada
no estado do Piaui a que apresentou a maior taxa de espalhamento.

As varidveis preditoras, apesar de apresentarem uma correlagdo positiva com os Ry esti-
mados, nao foi identificado uma correlacao alta dessas varidaveis. Um préximo estudo poderia
relacionar outras variaveis municipais com o Ry e tentar determinar a principal causa do espa-
lhamento.

O modelo logistico apresentou resultados satisfatérios, porém so foi identificada significancia
estatistica em uma varidvel estudada (os resultados obtidos continham apenas a varidvel cujo
o coeficiente foi significante). J& a rede neural, também apresentou resultados satisfatérios e
conseguiu trabalhar com todas as varidveis, uma vez que nao avalia significincia. A Rede Neural
pode ser uma alternativa quando o modelo de regressao logistica nao consegue discriminar bem
o problema.

A rede neural, feita pelo SPSS, tem um fator aleatério que toda vez que roda o modelo de
rede neural um conjunto diferente de parametros sdo estimados, uma alternativa interessante
para futuros estudos seria rodar o experimento um nimero determinado de vezes, por exemplo,
30 vezes e trabalhar com a média dos parametros estimados.

Ambos os modelos poderiam ser utilizados para predizer o Ro dos municipios, em resulta-
dos, os modelos tiveram praticamente o mesmo desempenho, como a logistica nao conseguiu
identificar significancia em todos as varidveis estudas e o modelo neural identificou um peso
nao nulo nas mesmas variaveis, o modelo logistico pelo principio da parcimoénia (tem o mesmo
grau de explicagdo com menos variaveis) se ajustou melhor ao problema estudado, porém em
casos que o modelo nao consegue identificar nenhum coeficiente significante o modelo de Rede
Neural é uma boa alternativa. A variavel TAL foi a que melhor discriminou SIT, seguido pelo
SUS, IDH e por fim PPIB. Ambos os modelos finais conseguiram predizer de forma aceitavel a

variavel SIT.
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A. Cédigo R (Sorteio dos Municipios)

df casos <— read.csv('caso_full2.csv" encoding = c('"UTF-8"))
df casos$new confirmed <—
ifelse (df_casos$new_confirmed <= 0,1,df casos$new_confirmed)
# filtrando dados incorretos
df casos_1j <— df_casos[df_casos$place_type — "city" ,c(1,3,6,16:17,19)]
# pegando apenas cidades
df casos_lj8date <— as.Date(df _casos_lj$date) # ajustando data
df casos_lj8state <— factor (df _casos_lj$state) # transformando em fator
df casos_uf <— df casos[df _casos$place_type =— "state" ,c(1,3,6,16:17,19)]
# pegando apenas estado
df casos_uf$date <— as.Date(df_casos_uf$date) # ajustando data
df casos_uf$state <— factor (df _casos_uf$state) # trasformando em fator

df casos_uf$semana <— lubridate :: week(df casos_uf$date) # criando semana

cidades_estado <— df_casos_1j[,c(2,1,4)]

# selecionando colunas da base de cidades

cidades_estado$condicao <— ifelse(cidades_estado$date <= "2020—04—05" &
cidades_estado$city != "Importados/Indefinidos" |

1,0) # criando condi o

cidades_estado2 <— cidades_estado %%

filter (cidades_estado$condicao = 1 &
cidades_estado$state != "DF" )

# add brasilia aos dados

cidades_estado_uniq <— unique(cidades_ecstado2[,—c(1,4)])
# deitxando lista com o nome de

#cada cidade que respeita a

#condi o de forma unica
write.csv(cidades_estado_uniq, "cidades_estado_uniq.csv")
# salvando em csv no diretorio
cidades_estado_uniq_Semdf <— read.csv('cidades_estado_uniq.csv",

stringsAsFactors = T)

Bacharelado em Estatistica



46 Cédigo R (Sorteio dos Municipios)

# lendo dados
cidades_estado_uniq3 <— cidades_estado_uniq_Semdf[,c(2,3)]
# selecionando apenas nome e estado
ind_ceu <— split (cidades_estado_uniq3,
cidades_estado_uniq38$state) # criando indice
set.seed (123) # fizando semente aleatoria
lista_cidades <— lapply(ind_ceu, function(x){
cidade_final <— sample(x$city ,size = 2 replace = F)
return (cidade_final)

1)
# fun o para gerar aleatoriamente

#2 cidades de cada estado que respeita a condi o
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B. Cédigo R (Fungao para estimar

r0_cidades<—lapply (df 52 id, function(x){

#rexpl <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—03—17" & x$date <=

#rerp2 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—03—28"

rexp3 <— Ilm(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—04—08"

rexpd <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—04—19"

rexpb <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—04—30"

rexp6 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—05—11"

rexp?7 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—05—22"

rexp8 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—06—02"

rexp9 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—06—13"

rexpl0 <— lm(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—06—24"

rexpll <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—07—05"

(
[
(
[
rexpl2 <— Ilm(log(indice) ~ date,

data = x|
(
[
(
[
(
[

rexpl3 <— lm(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—07—27"

rexpl4d <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—-08—-07"

rexplbs <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—08—18"

x$date >= "2020—07—16"

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

& x$date <=

'2020—-03-27"

'2020—-04—-07"

'2020—04—18"

'2020—-04—-29"

'2020—-05—10"

'2020—05—21"

'2020—06—01"

'2020—-06—12"

'2020—-06—23"

'2020—-07-04"

'2020—-07—-15"

'2020—-07—-26"

'2020—-08—-06"

'2020—-08—-17"

'2020—-08—-28"
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rexpl6é <— Im(log(indice) ~ date,
data = x[x$date >= "2020—08—-29" & x$date <= "2020—09—-08" |])
rexpl7 <— Im(lo

data = x[x$date >= "2020—09—-09"' & x$date <= "2020—09—-19" ,])

g(indice) ~ date,

(
[
(
[
rexpl8 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—09—-20" & x$date <= "2020—09-30" ,])
rexpl9 <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—10—01" & x$date <= '2020—10—11" ,])
rexp20 <— lm(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—10—12" & x$date <= '2020—10-22" ,])
rexp2l <— Im(log(indice) ~ date,

data = x[x$date >= "2020—10—23" & x$date <= "2020—11-02" ,])
rexp22 <— Im(log(indice) ~ date,
data = x[x$date >= "2020—11-03" & x$date <= "2020—11—13" ,])
rexp23 <— Im(log(indice) ~ date,
data = x[x$date >= "2020—11—-14" & x$date <= "2020—11-24" ,])
rexp24 <— Im(log(indice) ~ date,
data = x[x$date >= "2020—11-25" & x$date <= "2020—12—-05" |])
rexp25 <— lm(log(indice) ~ date,
data = x[x$date >= "2020—12—06" & x$date <= "2020—12—16" ,])

#betal <— rexpl$coefficients [2]
#beta2 <— rexp28coefficients [2]

beta3 <— rexp3$coefficients[2]
betad <— rexp48$coefficients [2]
betab <— rexpb$coefficients [2]
beta6 <— rexp6$coefficients[2]
beta7 <— rexp7$coefficients [2]
beta8 <— rexp8$coefficients [2]
beta9 <— rexp98%coefficients [2]

betal0) <— rexplO0$coefficients [2]
betall <— rexpll$coefficients[2]
betal2 <— rexpl2$coefficients [2]
betal3 <— rexpl3$coefficients [2]
betald <— rexpl48$coefficients [2]
betal5 <— rexplb$coefficients [2]
betal6 <— rexpl6$coefficients [2]
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betal7 <— rexpl7$coefficients [2]
betal8 <— rexpl8$coefficients [2]
betal9 <— rexpl9$coefficients [2]
beta20 <— rexp20$coefficients [2]
beta2l <— rexp2l8coefficients [2]
beta22 <— rexp22$coefficients [2]
beta23 <— rexp23$coefficients [2]
beta24 <— rexp24$coefficients [2]
beta25 <— rexp258coefficients [2]

#betaln <— ifelse(betal < 0,betal ,0)
#betal2n <— ifelse(beta2 < 0,beta2,0)

beta3n <— ifelse(betad < 0,beta3 ,0)
betadn <— ifelse (betad < 0,betad ,0)
betabn <— ifelse (betab < 0,beta5,0)
betabn <— ifelse(beta6 < 0,beta6 ,0)
beta7n <— ifelse (beta7? < 0,beta7,0)
beta8n <— ifelse (beta8 < 0,betal ,0)

beta9n <— ifelse (beta9 < 0,betad ,0)
betalOn <— ifelse(betal0 < 0,betal0,0

)
betalln <— ifelse(betall < 0,betall  0)
betal2n <— ifelse(betal2 < 0,betal2,0)
betal3n <— ifelse(betal3 < 0,betal3,0)
betaldn <— ifelse (betald < 0,betald 0)
betalbn <— ifelse(betald < 0,betal’,0)
betal6n <— ifelse(betal6 < 0,betal6 ,0)
betal7n <— ifelse(betal7” < 0,betal7,0)
betal8n <— ifelse(betal8 < 0,betal8,0)
betal9n <— ifelse(betal9 < 0,betal9 ,0)
beta20n <— ifelse(beta20 < 0,beta20,0)
beta2ln <— ifelse(beta2l < 0,beta21,0)
beta22n <— ifelse(beta22 < 0,beta22,0)
beta23n <— ifelse(beta23 < 0,beta23,0)
beta24n <— ifelse(beta24 < 0,beta24 ,0)
beta2bn <— ifelse(beta25 < 0,beta25,0)
#betalnn <— ifelse (betal < 0,abs(betal),0)

#beta2nn <— ifelse (beta2 < 0,abs(beta?2),0)
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beta3nn <— ifelse(beta3
betadnn <— ifelse (betad
betabnn <— ifelse (betab
betabnn <— ifelse (beta6
beta7nn <— ifelse (beta?
beta8nn <— ifelse (beta8

beta9nn <— ifelse (betad9 <

AN AN AN AN AN

betalOnn <— ifelse(betal0
betallnn <— ifelse (betall
betal2nn <— ifelse (betal2
betal3nn <— ifelse(betal3
betaldnn <— ifelse (betal4
betalbnn <— ifelse (betalh
betal6nn <— ifelse(betal6
betal7nn <— ifelse (betal?
betal8nn <— ifelse (betal8
betal9nn <— ifelse (betal9
beta20nn <— ifelse (beta20
beta2lnn <— ifelse (beta2l
beta22nn <— ifelse (beta22
beta23nn <— ifelse(beta23
beta24nn <— ifelse (beta24
beta25nn <— ifelse (beta2b

#betal , beta?2

0
0

0
0
<

YA A NAN A NA A NANA A A NA A NV AR ARVAY

,abs
,abs
0,
0,
0,
,abs
,abs(beta9),

beta3d) ,0
betad) ,0
betab) ,0
beta6) ,0
),0

),0

0

)

Y

abs
abs

abs(beta7

Y

beta8

)

AN N /N /N /N A/

)
)
)
)
)
)
)
0,abs(betall)
0,abs(betall)
0,abs(betal2)
0 abs(betalB)

,abs(betald)
0 abs(beta15)
0 abs(beta16)

,abs(betalT)
0 abs(beta18)
0,abs(betal9)
0 abs(betaZO)

,abs(beta2l)
0 abs(beta22)
0,abs(beta23)
0,abs(beta24)
0,abs(beta2h)

betamax <— max(beta3 ,betad , betah,
beta6 ,beta7 ,beta8 , betad , betall
betall ,betal2 ,6 betal3 ,h betald ,h betalb ,
betal6 ,betal7  betal8 , betal9  beta20 ,
beta2l ,beta22  beta23 ,beta24  beta2h)

#betaln , beta2n ,

omega <— min(beta3n , betadn , betabn
beta6bn ,beta7n , beta8n ,beta9n , betalOn ,
betalln ,betal2n ,betal3n , betal4n  betalbn
betal6bn ,betal7n ,betal8n,betal9n , beta20n ,
beta2ln ,beta22n ,beta23n ,beta24n ,beta25n ,na.rm = T)

#(1+betalnn)x(1+beta2nn )x*

fator ac <—

Y
bl
b
Y
bl
bl

Y

bl
I
Y
bl
b
Y
bl

0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
,0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)

bl
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1+beta3nn)
1+betabnn)

( *(1+betadnn)*(1+betabnn )=
( * *(
(1+betallnn)

( )
( )

(

(I+beta7nn)*(1+beta8nn)x(1+beta9nn)*(1+betalOnn)*
*(1+betal2nn )*(1+betald3nn)*(l+betaldnn)*(1+betaldnn)=*
(1+betal7nn )*(1+betal8nn)*(1+betal9nn)*(1+beta20nn)*
(1+beta22nn )*(1+beta23nn)*(1+beta24nn ) *(1+beta25nn)

1+betalbnn
1+beta2lnn

* ¥

omega2 <— sqrt(fator_ac)—1

r0) <— betamax/abs(omega)
r0_1 <— betamax/omega2

seman_ calc <— x %%
filter (semana— 49 | semana— 50)%>%
group_by(semana) %%

summarise (soma_semana = sum(new_confirmed ))

r0_2 <—seman_ calc$soma_semana[2] /seman_calc$soma_semana[1]

#df final <— cbind(r0,r0_1,7r0_2)
#df _final

r0_max <— t(data.frame(r0))

r0_mg <— t(data.frame(r0_1))

rg piaui <— t(data.frame(r(0_2))
#situacao_ro_cidades_t [] <— ifelse(rg_piaui > 1,1,0)

df cidades_rzero <— cbind (r0_max, r0_mg,rg piaui)

colnames (df cidades_rzero) <— c¢("R0O_Max","R0_MedGeo" ,"R0O_Piaui")

df cidades rzero

1)
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